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ABSTRAKT

Samoopisowe kwestionariusze psychologiczne do pomiaru danej zmiennej latentnej
muszg spetni¢ szereg kryteriow, pozwalajacych na oceng tego, czy poprawnie mierzg to, do
czego mierzenia zostaty skonstruowane. W szczeg6lnosci nalezy okresli¢ strukture badanego
zjawiska, czyli okresli¢, ile ma ono wymiaréw mierzonych danym narzedziem. Mozliwa jest
struktura jednowymiarowa (co oznacza, ze dany kwestionariusz mierzy jedng zmienng
latentng) lub wielowymiarowa (co oznacza, ze dany kwestionariusz mierzy kilka wzglednie
niezaleznych zmiennych latentnych).

Podczas okreslania wymiarowos$ci struktury, badacz moze wykorzysta¢ podejscie
eksploracyjne lub konfirmacyjne. W pierwszym przypadku analizy przeprowadzone na
zebranych danych pozwalaja okresli¢, bez formulowania zadnych wstepnych zatozen, ile i jakie
wymiary s3 mierzone danym narzedziem; w drugim przypadku badacz przyjmuje hipoteze, ile
— zgodnie z jego modelem teoretycznym — wymiaroOw mierzy jego narzedzie oraz ktore pytania
kwestionariusza wchodza w sktad danego wymiaru, a nast¢pnie analizy statystyczne pozwalaja
potwierdzi¢ lub odrzuci¢ jego hipoteze. To drugie podejscie jest przedmiotem zainteresowania
niniejszej pracy.

W podejsciu konfirmacyjnym stosowana jest konfirmacyjna analiza czynnikowa (CFA,
confirmatory factor analysis), polegajaca na weryfikacji, czy model teoretyczny jest dobrze
dopasowany do danych, przy czym zwykle oceniane jest dopasowanie kilku alternatywnych
modeli CFA o réznej liczbie wymiaréw (zmiennych latentnych). W tym celu stosowane sg tak
zwane miary dopasowania, ktore pozwalajg badaczowi podja¢ decyzje, ktoéry model jest
najlepiej dopasowany do danych.

Jednym z fundamentalnych rozstrzygni¢¢ w obrebie analiz CFA jest okreslenie, czy
dany konstrukt psychologiczny ma charakter jedno- czy wielowymiarowy, to znaczy czy jest
on determinowany przez pojedynczy, spojny czynnik latentny odzwierciedlajacy jednorodng
wlasciwo$¢ psychologiczng, czy tez nie. Pomimo powszechnego stosowania klasycznych miar
dopasowania, literatura nie dostarcza jednoznacznych odpowiedzi, czy wspolczynniki te
rzeczywiscie umozliwiajg trafne rozréznianie struktur jedno- od wielowymiarowych, zwlaszcza
gdy dane zostaly wygenerowane lub zebrane dla konstruktu jednoznacznie jednowymiarowego.
W efekcie, badacze moga podejmowa¢ biledne decyzje dotyczace specyfiki badanego
konstruktu, co w dalszej kolejnosci wptywa na interpretacje wynikow i jako$¢ stosowanych

narzg¢dzi diagnostycznych.



Celem niniejszej pracy jest wypehienie tej luki i udzielenie odpowiedzi na trzy pytania
badawcze: (P1) czy klasyczne wspotczynniki dopasowania roznicuja modele jedno-
1 wielowymiarowe w przypadku danych jednoznacznie jednowymiarowych; (P2) ktére z miar
dopasowania sg najbardziej uzyteczne przy ocenie poprawnosci modelu CFA; oraz (P3) czy
mozliwe jest okreslenie stabilnych, praktycznych punktéw odcigcia, ktore umozliwityby trafne
rozstrzyganie o wymiarowosci modelu.

W celu udzielenia odpowiedzi przeprowadzono dwa badania: badanie symulacyjne
(N = 31 500 zbiorow danych) oraz badanie empiryczne (N = 5172 oséb badanych). W obu
poréwnywano modele teoretyczne zgodne i1 niezgodne z jednowymiarowa strukturg danych.
Przeprowadzono analizy trafno$ci kryteriow najczesciej stosowanych w literaturze:
przetestowano globalne miary dopasowania: xz, xz/ df, sz, CFI, TLI, GFI, AGFI, RNI,
RMSEA, AIC, BIC, RMR, oraz SRMR, a takze mniej znane, oparte o indeksy modyfikacji,
lokalne btedy specyfikacji: MI, NCP, ECP, m, nm, EPC:m, EPC:nm, oraz i.

W analizach symulacyjnych wykorzystano dane wygenerowane jako jednoznacznie
jednowymiarowe, na ktorych porownywano modele poprawnie okreslone jako
jednowymiarowe oraz btednie jako wielowymiarowe. Celem byto odwzorowanie sytuacji,
w ktorej rzeczywista struktura zmiennej jest jednowymiarowa, lecz badacz blednie zaktada
wieksza ztozono$¢ modelu. W analizach empirycznych zastosowano podobne podejscie,
wykorzystujac dane z rzeczywistych badan z wuzyciem jednowymiarowych narzedzi
psychometrycznych. Tak jak w przypadku danych symulowanych, oceniano trafno$¢
klasycznych miar dopasowania i indeksow modyfikacji w odrdznianiu modeli poprawnych od
btednych, uwzgledniajac zakltdcenia typowe dla danych empirycznych.

Wyniki uzyskany w obu badaniach (symulacyjnym oraz realnym byly zgodne)
1 wykazaty, ze klasyczne wspotczynniki dopasowania nie pozwalaja na wiarygodne
rozroznienie mi¢dzy modelami jedno- i wielowymiarowymi, gdy dane maja jednoznacznie
jednowymiarowa strukture. Po pierwsze (P1), réznice pomiedzy modelami byly nieistotne
i czesto przypadkowe, co oznacza, ze tradycyjne miary dopasowania nie sg skuteczne w
identyfikacji poprawnego modelu. Po drugie (P2), jedynie miary oparte na indeksach
modyfikacji - w szczegdlnosci wskaznik nm% — umozliwialy wzglednie jednoznaczna oceng
wymiarowo$ci modelu. Po trzecie (P3), nie udato si¢ wyznaczy¢ stabilnych punktow odcigcia,
ktore pozwalalyby na automatyczne zaklasyfikowanie modelu jako jedno- lub
wielowymiarowego.

Praca wskazuje na ograniczong uzyteczno$¢ klasycznych miar dopasowania w analizie

modeli jednowymiarowych oraz na potencjal podejscia opartego na analizie lokalnych btedow



specyfikacji oraz proponuje jako alternatywna droge wykorzystanie tak zwanych indeksow
modyfikacji, czyli, w odréznieniu od wyzej wymienionych globalnych miar dopasowania, miar
wykorzystywanych obecnie w okreslaniu poprawnosci specyfikacji poszczegdlnych obiektow
w modelu (osobnych $ciezek, czy ,,potaczen” konkretnych pytan kwestionariusza w czynniki).
Przeprowadzone analizy pozwolily sformutowaé rekomendacje dotyczace stosowania
alternatywnego podejscia z uzyciem tzw. indeksow modyfikacji, ktore wykazuja spory
potencjat i pozwalajg na dokonanie poprawnych rozroéznien tam, gdzie jest tylko jeden silny

czynnik 1 wystepuja watpliwosci co do struktury operacjonalizowanego konstruktu.

Stowa kluczowe: konfirmacyjna analiza czynnikowa, struktura, symulacje, wspolczynniki
dopasowania, zmienna latentna



ABSTRACT

Self-report psychological questionnaires used to measure a latent variable must meet
a number of criteria that allow researchers to assess whether they accurately measure the
construct for which they were developed. In particular, it is necessary to define the structure of
the studied phenomenon, that is, to determine how many dimensions are measured by a given
instrument. The structure may be unidimensional (meaning that the questionnaire measures
a single latent variable) or multidimensional (meaning that the questionnaire measures several

relatively independent latent variables).

When determining dimensionality, the researcher may use an exploratory or
confirmatory approach. In the first case, analyses performed on the collected data allow for
identifying the number and nature of the dimensions measured by the tool without making prior
assumptions. In the second case, the researcher posits a hypothesis regarding how many
dimensions are measured by the instrument according to a theoretical model, and which items
belong to which dimension. Then, statistical analyses are used to confirm or reject this

hypothesis. This second approach is the focus of the present study.

In confirmatory analysis, confirmatory factor analysis (CFA) is applied to verify
whether a theoretical model is well-fitted to the data. Typically, several alternative CFA models
with varying numbers of dimensions (latent variables) are evaluated. To assess their fit,
researchers use so-called fit indices, which assist in deciding which model best corresponds to

the data.

One of the key issues in CFA is determining whether a given psychological construct is
unidimensional or multidimensional - that is, whether it is driven by a single, coherent latent
factor reflecting a homogeneous psychological trait, or not. Despite the widespread use of
classical (global) fit indices, the literature does not provide definitive answers as to whether
these coefficients can accurately differentiate between unidimensional and multidimensional
structures, especially when the data were generated or collected for a clearly unidimensional
construct. As a result, researchers may draw incorrect conclusions about the nature of the
measured construct, which in turn affects result interpretation and the quality of diagnostic
tools used.

The aim of this dissertation is to address this gap and answer three research questions:

(P1) Do classical fit indices differentiate between unidimensional and multidimensional models

when the data have a clearly unidimensional structure? (P2) Which fit indices are most useful



for assessing the accuracy of a CFA model? (P3) Is it possible to establish stable and practical
cutoff points that would allow for valid conclusions about model dimensionality? To answer
these questions, two studies were conducted: a simulation study (N = 31,500 datasets) and an
empirical study (N = 5,172 participants). In both, theoretical models consistent and inconsistent
with a unidimensional data structure were compared. The validity of the most commonly used
indicators in the literature was analyzed: global fit indices (Xz, xz/ df, sz’ CFI, TLI, GFI, AGFI,
RNI, RMSEA, AIC, BIC, RMR, and SRMR) as well as less common ones based on
modification indices - local specification errors (MI, NCP, ECP, m, nm, EPC:m, EPC:nm, and
i).

In the simulation study, data sets were generated with a clearly unidimensional
structure, on which models correctly specified as unidimensional and incorrectly specified as
multidimensional were compared. The goal was to replicate a situation in which the actual
latent structure is unidimensional, but the researcher erroneously assumes that the construct has
a more complex structure. The empirical analyses followed a similar approach, using data from
real psychological studies employing theoretically unidimensional instruments. As in the
simulated data, the aim was to assess whether classical fit indices and modification indices
allow accurate differentiation between correct and incorrect models, considering typical levels

of measurement error, noise, and individual variability found in empirical data.

The results obtained from both the simulation and empirical studies were consistent
and showed that classical fit indices do not allow reliable differentiation between
unidimensional and multidimensional models when the data are clearly unidimensional. (P1)
Differences between the models were negligible and often random, which means that
traditional fit indices are not effective in identifying the correct model. (P2) Only indices based
on modification indices - particularly the nm% index - allowed for relatively clear assessments
of model dimensionality. (P3) Attempts to determine stable and practical cutoff values for

automatically classifying a model as unidimensional or multidimensional were unsuccessful.

The study points to the limited utility of classical fit indices in the analysis of
unidimensional models and highlights the potential of an approach based on local specification
error analysis. It proposes an alternative path involving the use of modification indices - unlike
the global fit indices mentioned above, these are used to assess the correctness of specific parts
of the model (such as individual paths or the assignment of questionnaire items to factors). The
analyses conducted allowed for formulating recommendations regarding the use of

modification indices as an alternative approach, which demonstrates substantial potential for



accurately distinguishing cases where only a single strong factor is present and doubts arise

concerning the structure of the operationalized construct.

Keywords: confirmatory factor analysis, structure, simulations, fit coefficients, latent
variable
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1. WPROWADZENIE TEORETYCZNE

1.1. Pomiar cech latentnych w psychologii

W psychologii analizowane zmienne (konstrukty psychologiczne) czesto maja
charakter latentny, czyli nieobserwowalny bezposrednio; o takich cechach wnioskuje si¢ na
podstawie obserwowalnych danych, ktére mierzone s3 odpowiednio przygotowanymi
narz¢dziami (Raykov i1 Marcoulides, 2011; Urbina, 2014). Narzedzia pomiarowe cech
latentnych w duzej mierze sprowadzaja si¢ do metod kwestionariuszowych, najczesciej
samoopisowych (Loewenthal i Lewis, 2020; Paulhus i Vazire, 2007). Takie narzedzia
kwestionariuszowe sktadajg si¢ zwykle z serii stwierdzen, wzgledem ktorych osoba badana
okresla swoje stanowisko (McDonald, 2013) za pomocg jakiej$ skali odpowiedzi, na przyktad
od zdecydowanej zgodnos$ci do zdecydowanej niezgodnosci na skali Likerta (Loewenthal
i Lewis, 2020; Robins, Fraley i Krueger, 2009). Te pytania nazywane s3 w jezyku polskim
pozycjami kwestionariusza, pytaniami kwestionariuszowymi lub — za jezykiem angielskim —
itemami (Hayes, 2021; Tanujaya, Prahmana i Mumu, 2022). Poszczegblne itemy wyrazajg
rozne aspekty cechy latentneji indlnie tworza nadrzedne konstrukty lub wymiary
psychologiczne odpowiadajace danej wlasciwosci psychologicznej (Kline, 2010; Rao
i Sinharay, 2007). Przygotowanie takich kwestionariuszy wymaga spelnienia wymogow
procedury psychometrycznej, aby narzedzie mozna byto uzna¢ za poprawnie mierzgce to, co
zaktadaja jego podstawy teoretyczne (Gulliksen, 2013; Kline, 2015). Ta procedura dotyczy
kolejno definiowania obszaru mierzonej wlasciwosci, nastgpnie generowania pozycji
testowych, a finalnie oceny, czy seria pytan kwestionariusza spetnia kryteria dobrego pomiaru
(Cooper, 2023; Price, 2016; Urbina, 2014).

Okreslenie ,,dobry pomiar” zwykle dotyczy uzyskania satysfakcjonujacej rzetelnosci
1 trafno$ci narzedzia badawczego. Rzetelno$¢ narzedzia badawczego jest rozumiana zazwyczaj
jako wielko$¢ btedu pomiaru, oparta o powtarzalne i spojne wyniki przy wielokrotnym
pomiarze, a trafno$¢ w najczestszym ujeciu okresla, w jakim stopniu narzedzie mierzy to, co
zakladaja jego podstawy teoretyczne (Kline, 2015, McDonald, 2013). Trafno$¢ i rzetelnos¢
w obrebie pojedynczego narzedzia badawczego moga by¢ ze sobg zwigzane: wyzsza trafnos¢
narzg¢dzia badawczego moze prowadzi¢ do wyzszego poziomu zwigzkéw pomigdzy pytaniami
kwestionariusza (wowczas w wigkszym stopniu mierzg to samo), a ta z kolei do wyzszego
poziomu rzetelnosci (ktérej miara w najprostszym ujeciu opiera si¢ na $rednim poziomie

korelacji migdzy pytaniami; zob. Rak i Wrze$niowski, 2024). W nieco innym rozumieniu
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pojecia trafno$ci mowi si¢ o tzw. trafnosci strukturalnej, czyli zgodnosci struktury teoretyczne;j
narzg¢dzia psychometrycznego z rzeczywistg strukturg uzyskana w danych empirycznych.

Jednym z probleméw w ramach procedury tworzenia narzedzia badawczego jest
rozstrzygnigecie wymiarowosci konstruktu. Badany konstrukt moze mie¢ teoretycznie strukture
jedno- lub wielowymiarowa (Furr, 2021; Lee, 2001). Weryfikacja zalozen teoretycznych co do
liczby wymiaréw danego zjawiska odbywa si¢ na etapie, w ktorym zebrane zostang dane
empiryczne, to znaczy uzyskane zostang odpowiedzi oso6b badanych (Barendse, Oort
1 Timmerman, 2015). Woéwczas zbidr uzyskanych danych poddawany jest analizie
statystycznej (EI-Den, Schneider, Mirzaei i Carter, 2020; Lee, 2001).

Zasadniczo w zakresie struktury mierzonego konstruktu podczas budowania narzedzi
pomiarowych stosuje si¢ podejscie empiryczne lub podejscie teoretyczne (Byrne, 2005;
Kyriazos i Poga-Kyriazou, 2023; Thompson, 2004; Yang, 2005). W podejsciu empirycznym
badacz zaklada, Ze nie zna z gory struktury badanego zjawiska, dlatego w toku analizy
eksploracyjnej, zazwyczaj eksploracyjnej analizy czynnikowej (EFA, exploratory factor
analysis) lub analizy gtéwnych sktadowych (PCA, principal component analysis) odkrywa, ile
1 jakich wymiaréw ma dana witasciwos¢ (Cudeck 1 MacCallum, 2007; Norris i Lecavalier,
2010; Raykov i Marcoulides, 2011). W podejsciu teoretycznym badacz zaklada okreslona
struktur¢ mierzonej cechy, to znaczy okresla z gory, ile wymiaréw ma badany konstrukt i ktore
pytania kwestionariusza wchodza w sklad ktérego wymiaru (Kline, 2023; Maydeu-Olivares
1 McArdle, 2005). To drugie podejscie wykonuje si¢ z uzyciem modelowania strukturalnego,
a konkretnie analizy konfirmacyjnej (confirmatory factor analisys, CFA; Kline, 2015;

Konarski, 2009). Niniejsza praca skupia si¢ na tym drugim podejsciu.

1.2. Konfirmacja modelu teoretycznego cechy latentnej

Podejscie konfirmacyjne (jak wiekszo§¢ wspodiczesnych analiz) realizowane jest w
ktérym$ z popularnych pakietow do analizy CFA (Baldwin, 2019; Collier, 2020; Khademi,
2017). Badacz ustala, jak jego zdaniem powinna wyglada¢ struktura, a wigc ile jest wymiarow
danego konstruktu, ktore pytania kwestionariusza tgcza si¢ w te wymiary oraz w jakich
relacjach sg ze sobg te wymiary (Civelek, 2018). Precyzyjnie rzecz ujmujac ustalane sg
w obrebie calej analizowanej struktury tzw. model sciezek (path model) 1 model pomiarowy
(measurement model) (Rosseel, 2012). W modelu pomiarowym badacz okresla, w jaki sposob
obserwowalne wskazniki (tu: pytania kwestionariusza) odzwierciedlajg konstrukty latentne (np.

wymiar samooceny); z kolei w modelu sciezek okresla relacje miedzy zmiennymi latentnymi
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(tu: wymiarami jednego kwestionariusza)'; sciezkami zaé nazywane sa informacje o tym, jak
poszczegolne zmienne wchodza ze sobg w relacje (tu: czy dwie zmienne w ogoéle sg jako$
zwigzane, a jesli tak, to czy tylko ze sobg korelujg czy tez jedna jest predyktorem drugiej, lub
sktadowa wymiaru latentnego; Konarski, 2009). W ujeciu statystycznym chodzi o tzw.
specyfikacje szczegbtowa rownania SEM (structural equation modeling), ktore sprowadza sig¢
do zapisu matematycznego roOwnania opisujacego zmiennymi i ich wspotczynnikami regres;ji
wszystkie zalezno$ci modelu sciezek 1 modelu pomiarowego (Blunch, 2012). Mimo ztozonosci
catego procesu, dzigki rozwojowi oprogramowania uzytkowego dla psychologéw,
wspoélczesnie w pakietach statystycznych ta specyfikacja jest wykonywana z uzyciem
wizualnych interfejsow z czgSciowa automatyzacja niektorych krokéw specyfikacji, czesto
jednoczesnie taczac rézne elementy modelu pomiarowego 1 modelu sciezek w jedna wizualng
reprezentacje (Blunch, 2012; Finchi in., 2016).

Po wyspecyfikowaniu modelu badacz oblicza z uzyciem oprogramowania tak zwane
miary dopasowania modelu, ktore okreslaja czy model jest poprawny (dobrze dopasowany) czy
niepoprawny (zle dopasowany) wzgledem danych empirycznych zebranych od os6b badanych
(Kline, 2023; Konarski, 2009; Westland, 2015). Innymi stowy, badacz wspomagajac si¢
oprogramowaniem  statystycznym generuje seri¢ wynikow obliczeh wynikajacych
(bezposrednio lub posrednio) z rownan SEM, a nastgpnie na podstawie roznych zalecen
wykazuje, czy jego model teoretyczny w $wietle uzyskanych wynikow okazat si¢ poprawny
(Bowen i Guo, 2011; Collier, 2020; Mair, 2018).

Oprécz sytuacji, w ktorej badacz ma tylko jeden model teoretyczny i w obrgbie
zebranych danych chce sprawdzié, czy taki model jest poprawny (dopasowany) czy nie,
pojawiajg si¢ sytuacje gdzie dla tych samych danych zachodzi potrzeba przetestowania kilku
roznych modeli (Kline, 2023). Badacz moze nie by¢ pewnym, ile doktadnie jego konstrukt ma
wymiarow, bo jego teoria zaktada alternatywne wyjasnienia zjawiska. Badacz moze popetniaé
bledy teoretyczne prowadzace do ztych zatozen wzgledem modelu, albo po prostu chcie¢
wykazaé, ze jego model jest najlepszym z mozliwych modeli teoretycznych (Lin, Huang
1 Weng, 2017; Preacher i Merkle, 2012). W kazdym z tych przypadkow gltéwnym zadaniem
w podejsciu teoretycznym jest wybor wiasciwego modelu (West, Taylor i Wu, 2012). W kazdej
z wymienionych sytuacji w praktyce po prostu oblicza si¢ wspotczynniki dopasowania kilku

modeli, a nastgpnie je poroéwnuje (zob. Barendse i in., 2015; Schmitt, Sass, Chappelle

! Naturalnie, w przypadku jeszcze bardziej ztozonych modeli taczacych analizy CFA i ogdlne modelowanie SEM
moga pojawi¢ si¢ w modelu $ciezki migdzy zmiennymi latentnymi a zmiennymi obserwowalnymi (na przyktad
migdzy samooceng jako zmienng latentng tworzong z pytan kwestionariusza a obserwowalnym bezposrednio
wzrostem osoby badane;j).
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1 Thompson, 2018). Mozna wowczas okresli¢, ktéry model teoretyczny jest lepszy, a wigc

bardziej trafny w §wietle zebranych danych.

1.3. Nieprawidlowa specyfikacja modelu i jej konsekwencje

W przypadku, gdy struktura danego zjawiska z poziomu teorii jest trudna do
okreslenia, badacz w praktyce moze testowa rozne alternatywne modele (Wang i Wang,
2019). Poszczegdlne teoretyczne modele alternatywne mogg si¢ r6zni¢ w nieznacznym stopniu,
na przyktad kwestig tego, ile pytan wchodzi w obreb danego wymiaru, ale moga tez r6zni¢ si¢
fundamentalnie, np. ile wlasciwie wymiaréw ma badane zjawisko, czy istnieje wymiar
nadrzgdny itd. (André, Munck, Hékansson i Claesdotter-Knutsson, 2022; Byrne, 2005; Shevlin
1 Adamson, 2005; Yu, Lin 1 Hsu, 2013). Mozna wprawdzie uzna¢, ze lepszy jest ten model,
ktory jest lepiej uzasadniony teoretycznie, ale bywa przeciez rowniez tak, ze uzasadnienie
teoretyczne moze zawiera¢ bledy.

Mozliwo$¢ popetniania przez badacza btedéw w obrebie zatozen modelu jest ogdlnie
okreslana mianem nieprawidlowej specyfikacji (model misspecification; Evermann i Tate,
2010; Rhemtulla, 2016; Robitzsch, 2023). Jest to obecnie do$¢ szerokie pojecie, mogace
dotyczy¢ wielu réznych btedow, ktore literatura dzieli na tzw. bledy wewnetrzne 1 bledy
zewngtrzne. Wewngetrzne bledy modelu to bledy polegajace na wyborze (lub braku) istotnych
dla modelu pomiarowego uktadu (wzajemnych relacji) zmiennych (tu: pytan kwestionariusza),
czy blednym rozwigzaniu czynnikowym w modelu (Bollen i Noble, 2011; Dennis, Ponciano,
Taper i Lele, 2019; Pereira i Cribari-Neto, 2014). Z kolei zewngtrzne bledy modelu to btednie
stosowane algorytmy (np. wybrana nieadekwatna metoda obliczenia wspdtczynnikow),
problemy mocy statystycznej modeli, mozliwe przeszacowanie lub niedoszacowanie
parametrow (na przyktad nieprawidlowe szacowanie parametréw modelu z uwagi na btedng
jego specyfikacje matematyczng; Hayashi, Bentler 1 Yuan, 2007; Iacobucci, 2010; Rhemtulla,
2016; Wang i Rhemtulla, 2021; Yuan i Bentler, 2007). W efekcie kazdego z tych probleméw
zadany model teoretyczny nie bedzie dobrze korespondowal z danymi empirycznymi, zatem
odpowiednie wspotczynniki powinny wskaza¢, ze model jest po prostu bledny. W literaturze
poddaje si¢ jednak w watpliwos$¢ kwestig, na ile modele SEM sg realnie odporne na rdzne typy
nieprawidtowej specyfikacji (por: Evermann i1 Tate, 2010; Fiski in.,2023; Henseler, 2012;
Robitzsch, 2023), ale zwykle dotyczy to po prostu krytyki samej podstawy modelowania SEM,
a nie rozstrzygania o poprawnos$ci modeli poprzez statystyki dla nich uzyskane. Ponadto,

debata ta jest prowadzona zasadniczo juz poza psychometria — w obrebie artykutow w
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czasopismach statystycznych i matematycznych — i w duzej mierze, z punktu widzenia badan
psychologicznych, jest po prostu niepraktyczna z uwagi na brak rozstrzygajacych dowodow
matematycznych, a co za tym idzie nie ma wyraznego powodu by psychometria jako taka
rezygnowatla z obecnie stosowanych narzedzi statystycznych (zob. Borsboom, 2006).

Co wazne, we wspotczesnym ujeciu nieprawidtowej specyfikacji zaktada sig, ze kazdy
model statystyczny jest do pewnego stopnia bledny, stad dopuszcza si¢, a nawet zaleca,
nieidealne rozwigzania, jesli sa one zgodne z teorig (na przyktad: Dennis 1 in., 2019; Robitzsch,
2023; Hayashi, Bentler i Yuan, 2007). I cho¢ mozliwe powody nieprawidtowej specyfikacji
moga by¢ rozne, ochrong przed btednym wyborem modelu ma by¢ odpowiednie uzycie
wspotczynnikow dopasowania modelu, ktore wykaza, ze model po prostu jest btedny (Cerreia-
Vioglio, Hansen, Maccheroni i Marinacci, 2020; Raykov 1 Marcoulides, 2011). Znéw wiec
nalezy zwroci¢ uwage, ze kiedy realna struktura zjawiska nie jest znana, rozstrzygniecie, ktory
model jest najlepszy, jest wypadkowa pomigdzy tym, na ile badacz poprawnie sformutowat
teorie, a tym, na ile uzyskane wspotczynniki statystyczne sa satysfakcjonujace wzgledem
konkretnego modelu, w zwigzku z czym ,najlepszy model” nie musi oznaczaé, ze jest on
poprawny.

W S$wietle wspolczesnej literatury przedmiotu uprawnionym wydaje si¢ zatozenie, ze
wnioski dotyczace trafnosci modelu teoretycznego (poprawnosci wzgledem danych
empirycznych) powinny by¢ jednoznacznie rozstrzygane na podstawie wynikdéw analiz
statystycznych, a tam gdzie model teoretyczny po prostu jest niezgodny z danymi
wspotczynniki pozwola na jego odrzucenie. Poniewaz jednak miedzy modelami traktowanymi
jako poprawne i niepoprawne w publikacjach mozna znalez¢ jedynie minimalne réznice na
przyktad na trzecim miejscu po przecinku (zob. takze Preacher i Merkle, 2012; Schmitt, Sass,
Chappelle i Thompson, 2018), pojawia si¢ takze uzasadniona watpliwos$¢, czy w takich
wypadkach badacz podejmuje decyzje w sposob jednoznaczny, oraz czy badacz moze biednie
przyjmowa¢ dany wynik za pewna i poprawng podstaw¢ wnioskowania. Niniejsza praca
dotyczy wigc tego, czy 1 w jakich wypadkach badacz, wybierajacy Sciezke teoretyczng
(konfirmacyjng) 1 polegajac na dostgpnych w literaturze wskaznikach dopasowania, moze
podja¢ w zakresie oceny poprawno$ci modelu jednoznaczng i pewng decyzje.

Rozwazania zawarte w pracy dotyczg zatem kwestii oceny (z uzyciem stosowanych w
psychologii metod konfirmacyjnych), czy liczba wymiaréw struktury operacjonalizowanego
zjawiska jest poprawna. Na przyktad, nawet jesli w istocie realna struktura konstruktu jest
jednowymiarowa (Timmerman, Lorenzo-Seva i Ceulemans, 2018), badacz nadal, na poziomie

budowania teorii lub narzedzia, moze uznaé, ze dany konstrukt ma wigcej niz jeden wymiar.
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Jak obecnie rozstrzyga si¢, czy taka hipoteza jest potwierdzona? W przypadku struktur
jednowymiarowych wynikajacych z teorii badacze przyjmuja, ze taka struktura powinna mie¢
wyraznie lepszy poziom dopasowania w analizie CFA niz zlozona z tych samych pytan
struktura wielowymiarowa (czyli dwuwymiarowa, trojwymiarowa i tak dalej; np.: Rytilé-
Manninen i in., 2016; Strelhow, Sarriera 1 Casas, 2020). Niestety, obecna literatura przedmiotu
nie daje jednoznacznych odpowiedzi, czy taka metoda jest poprawna. Konkretniej, nie zostato
dotychczas empirycznie stwierdzone, czy rzeczywiscie wspolczynniki dopasowania réznig
si¢ istotnie pomiedzy modelami jedno- i wielowymiarowymi utworzonymi na tych samych
danych o niewatpliwie jednowymiarowej strukturze. Bedzie to zatem pierwszy glowny
obszar badan niniejszej pracy doktorskiej i pierwsze pytanie badawcze (P1).

Dlaczego nieprawidtowa specyfikacja modelu jest problemem? Przede wszystkim,
kiedy badacz tworzy narzedzie kwestionariuszowe do badania cechy latentnej (konstruktu
psychologicznego), uznanie modelu btednego za poprawny prowadzi do réwnie blednego
wyobrazenia o strukturze cechy, ktorg badacz chce operacjonalizowa¢ (np.: Henley, Golden
1 Kashner, 2020; Jarvis, MacKenzie 1 Podsakoff, 2012). Pojawia si¢ takze pewien problem
natury statystycznej, gdy za prawidlowy zostanie uznany model, ktory jest redundantny (ma
zbyt duzo wymiaréw). W takiej sytuacji zazwyczaj mamy do czynienia z silnymi korelacjami
pomiedzy jego wymiarami — s3 one redukowalne i zawierajg wspdlng wariancj¢ (Sun, Konold
i Fan, 2011; zob. takze: Dalal, 2023; Headey, 2008). Z kolei duze korelacje (tzw. nadmierna
wspotliniowos¢) pomigdzy wymiarami tego samego kwestionariusza prowadzg migdzy innymi
do nieprawidlowosci w modelach statystycznych opartych o analizg regresji (Alin, 2010;
Ayanso 1 Mokaya 2013; Sifuentes-Amaya i Ramirez-Valverde, 2010), a konkretniej do btedow
w ocenie zwigzkéw 1 wptywow (Daoud, 2017; Kim, 2019; Winship i Western, 2016). Jak
wykazujg r6zni badacze, pojawienie si¢ nadmiernej wspotliniowosci moze skutkowac tym, ze
analizy regresji zle szacujg warto$ci wspotczynnikdw regresji — tam, gdzie realnie istnieje
istotna zalezno§¢, model moze zwraca¢ informacj¢ o jej braku lub odwraca¢ znaki
wspotczynnikow, a w efekcie prowadzi¢ do blednej interpretacji wynikow (Kalnins, 2018;
Kalnins, 2022; Komlos, 2019; Tay, 2017; Singh, Singh i Paprzycki, 2023). Innymi stowy,
badacz wykorzystujac wadliwy model o nadmiernej liczbie wymiaréw (obcigzony bledem
redundancji) moze w konsekwencji nie dostrzega¢ jakich$ zaleznosci lub mylnie je
interpretowac (np. odwrotnie niz jest w rzeczywistosci). Dlatego wazne jest okreSlenie, z jak
duza pewnos$cig badacze moga szacowa¢ wymiarowos¢ badanych konstruktow, kiedy uzywaja

klasycznych metod oceny modelu.

16



1.4. Metody (miary) oceny poprawnosci modelu teoretycznego w analizie SEM/CFA

W ocenie poprawno$ci modelu wykorzystuje si¢ powszechnie pewne wspdtczynniki
ogolnie nazywane miarami dopasowania, jednak obecnie nie ma konsensusu na temat tego,
ktore z nich sg najlepsze (Konarski, 2009; Putnick i Bornstein, 2016), ani nawet czy ktoras§ z
proponowanych regut akceptacji modelu poprzez wartosci tych wspotczynnikéw jest lepsza od
innych (Markland, 2007; Niemand i Mai, 2018; Sivo, Fan, Witta i Willse, 2006; Wolf
1 McNeish, 2023). Zarazem jednak w praktyce badawczej 1 publikacyjnej niektore z nich sg
zdecydowanie czesciej raportowane (Greiff i Heene, 2017; Iacobucci, 2010; Jackson, Gillaspy
Jr. 1 Purc-Stephenson, 2009; Kenny, 2015). Miary te zostang ponizej jedynie pokrotce opisane,
poniewaz przedmiotem zainteresowania niniejszej pracy nie jest ich szczegdélowa konstrukcja
matematyczna, ale rzeczywiste funkcjonowanie na danych empirycznych. Bardziej
szczegotowy opis znajduje si¢ w pracach na temat modelowania strukturalnego (np. Kline,
2015; Konarski, 2009; Marcoulides i Schumacker, 2013; Sideridis 1 Jaffari, 2022) oraz
w publikacjach opisujacych rekomendacje odnosnie ich interpretacji (rekomendacje bardziej
liberalne: Sharma i in., 2005; rekomendacje bardziej konserwatywne: Sivo i in., 2006).

Najogolniej rzecz biorgc, miary te mozna podzieli¢ na grupy wymienione ponizej

1.4.1. Miary globalne

Pierwsza grup¢ miar stanowig globalne miary dopasowania (Hooper i in. 2008;
Jackson, Gillaspy i Purc-Stephenson, 2009). Mamy tu: (a) miare y* wraz z raportowana czasem
miarg y*/df i istotnoscia statystyczna miary »* (czyli )(zp), (b) miary RMSEA, GFI, AGFI, RMR
1 SRMR, ktore okreslane sa jako miary dopasowania absolutnego (absolute fit indices) — to
znaczy miary, ktore okreslaja stopien dopasowania catego modelu do danych bez
poréwnywania go do innych modeli, oraz (c) TLI, CFI i RNI, ktore s3 miarami dopasowania
przyrostowego (incremental fit indices). Zostang teraz kolejno omowione wszystkie
wspomniane miary globalne.

Miara »* ocenia, na ile model teoretyczny (wybrany do testowania przez badacza) jest
zgodny z obserwowanymi danymi. Na poziomie algorytmu poréwnuje ona macierz kowariancji
uzyskang z modelu teoretycznego z macierzg kowariancji obliczong na podstawie
rzeczywistych danych. Poniewaz wyzsze wartosci wskazuja na roznice migdzy modelem
teoretycznym a rzeczywistymi danymi, pozadana jest jak najnizsza warto$¢ tej miary (Zheng
i Bentler, 2024), przy czym nie ma rekomendowanej jej gornej czy dolnej granicy. Do

wzglednej oceny tego wspotczynnika moze postuzy¢ poziom jego istotnosci statystycznej sz,
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ktory pozwala oceni¢, czy réznice miedzy macierza kowariancji uzyskang z modelu a macierza
kowariancji z realnych danych sg istotne statystycznie (pozadany jest poziom powyzej wartosci
0,05). Jednak — jak wskazuja liczne artykuly (np. Bollen, 1990; Kyriazos, 2018) — wraz ze
wzrostem wielkoSci proby ta statystyka prawie zawsze jest istotna, a wiec jej wartos$¢
diagnostyczna w duzych probach moze by¢ niewielka. Posrednim rozwigzaniem jest
raportowanie wartosci y*/df czyli stosunku surowej wartosci y* do liczby stopni swobody
w modelu (df, degrees of freedom, tzn. liczba niezaleznych informacji dostepnych do
oszacowania parametrow modelu, ktére rozumie si¢ jako nadmiar danych w stosunku do liczby
oszacowywanych parametréw)z, ktéra ma na celu skorygowa¢ wielkos¢ wartosci o liczbe
zmiennych w modelu (Kline, 2023). W literaturze wprawdzie sg pewne rekomendacje
dotyczace progu akceptowalno$ci modelu, ale s3 one niejednoznaczne, poniewaz w czesci
publikacji za akceptowalne wskazuje si¢ miary ponizej 5 (Hu 1 Bentler, 1999), w niektorych
ponizej 3 (Schumacker i Lomax, 2016), a w niektorych ponizej 2 (Kline, 2015), przy czym
z jednej strony szuka sie wartoci przecigtnych, dla ktérych »* po prostu nie uzyskiwatby
istotno$ci statystycznej, a z drugiej - szuka sie wskazéwek co do tego, ktory poziom y*/df po
prostu mogtby wskazywac¢ na model warty akceptacji (Civelek, 2018). Jako akceptowalny prog
dla tej miary w obrebie niniejszej pracy zostanie przyjeta warto$¢ ponizej 5, zgodnie
z rekomendacjami Hu i Bentler (1999).

Miara matematycznie oparta o surowa warto$¢ y* jest takze RMSEA (root mean square
error of approximation, $redni blad kwadratowy aproksymacji), ktéra mierzy btad
aproksymacji z uwzglednieniem stopni swobody, co oznacza, ze bierze pod uwage zlozonos¢
modelu oceniajac jego dopasowanie (Konarski, 2009). Cho¢ w najczgstszym zaleceniem dla
dobrych modeli jest wartos¢ tego wskaznika ponizej 0,05 (np. Steiger, 2007), to w publikacjach
czesto dopuszcza si¢ jako akceptowalne modele dla ktorych wartos¢ jest mniejsza niz 0,10 (np.
Bedynska, 2012).

Kolejne wskazniki to indeks dobroci dopasowania GFI (goodness-of-fit index) oraz
skorygowany indeks dobroci dopasowania AGFI (adjusted goodness-of-fit index) autorstwa
Joreskoga 1 Sorboma (1993). Sg to wskazniki dopasowania bezwzglednego, ktore informuja,
jak dobrze model pasuje do danych (poréwnujac obserwowane macierze kowariancji z tymi
przewidywanymi przez model), przy czym AGFI jest skorygowany o liczbe parametrow, co

czyni go bardziej rygorystycznym dla bardziej ztozonych modeli (Konarski, 2009). Wskazniki

> W praktyce modelowania SEM jest to po prostu wartos¢ df = liczba niezaleznych obserwacji — liczba
szacowanych parametrow, czyli: liczba 0oséb badanych — liczba parametréw do oszacowania (elementéw modelu
takich jak wspotczynnikow $ciezkowych, kowariancji, btedow pomiaru itd.)
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te w formie utamkow dziesietnych, zawarte w przedziale od 0 do 1, powinny dazy¢ do warto$ci
jak najwigkszej (najblizszej 1), przy czym wspolczesnie rekomenduje si¢ przekroczenie
wartosci 0,950, cho¢ w starszych publikacjach mozna znaleZ¢ propozycje akceptacji takze
wartosci powyzej 0,800 (Sharma 1 in., 2005; Sivo i in., 2006).

Podczas gdy GFI i AGFI sg bardziej odpowiednie do oceny ogolnego dopasowania
modelu w konteks$cie liczby zmiennych (wigkszy nacisk jest potozony w rownaniu na korekte
o liczbe zmiennych), dwie kolejne miary, RMR (root mean square residual) 1 SRMR
(standardized root mean square residual, standaryzowana miara RMR) koncentruja si¢ na
bezposrednich réznicach migdzy danymi a modelowanymi macierzami kowariancji ($cislej,
obliczenia dotycza standaryzowanej réznicy miedzy zaobserwowanymi a przewidywanymi
zwigzkami; Maydeu-Olivares, 2017). Im mniejsze wartosci tych dwoch wspotczynnikow tym
lepsze dopasowanie modelu, a warto$¢ zerowa oznacza idealne dopasowanie, przy czym
warto$¢ mniejsza niz 0,08 dla SRMR jest ogélnie uwazana za dobre dopasowanie (Hu
i Bentler, 1999), a dla RMR przyjmuje si¢ zwykle za Sivo i in. (2006) warto$¢ ponizej 0,02.

Ostatnie wskazniki w tej grupie to wzgledny indeks dopasowania CFI (comparative fit
index), wspotczynnik Tucker-Lewisa TLI (Tucker-Lewis index) oraz RNI (relative
noncentrality index)’. Stanowia one uzupetnienie informacji o modelu. Wszystkie trzy
wskazniki sg wskaznikami przyrostowymi (incremental fit indices), a wigc w przeciwienstwie
do poprzednio wymienionych dostarczaja informacji o tym, jak dobrze caly model jest
dopasowany do danych wzgledem jednego z trzech mozliwych punktéw odniesienia: a) modelu
zerowego (null model), ktory zaklada catkowity brak zaleznosci miedzy zmiennymi
obserwowalnymi, gdzie wszystkie kowariancje s3 rowne 0; b) modelu niezaleznego
(independence model), ktory rowniez zaktada brak zalezno$ci migdzy zmiennymi, ale zwykle
uwzglednia wariancje kazdej zmiennej, lub c¢) modelu bazowego (baseline model) ktéry
w zalezno$ci od oprogramowania’ moze by¢ tozsamym z modelem zerowym lub niezaleznym,
ale w niektorych podej$ciach moze by¢ modelem minimalnym, czyli na przyktad modelem
jednoczynnikowym. Wszystkie trzy uwzgledniajg tez ztozonos¢ modelu (CFI w najwigkszym

stopniu), a wigc faworyzujg modele o nizszej zlozonosci (Konarski, 2009). Taki zabieg

? Niecentryczno$é¢ (lub w niektorych thumaczeniach niecentralnos¢) uwzgledniania w obrebie metody RNI moze
by¢ takze rozumiana jako stopien odchylenia modelu od idealnego dopasowania, czyli sytuacji, w ktorej wszystkie
zmienne sg catkowicie wyjasnione przez model zaproponowany przez badacza.

* Na przyklad w dokumentacji funkcji fitMeasures pakietu lavaan wykorzystywanego w niniejszej pracy znajduje
si¢ parametr baseline.model, ktory pozwala uzytkownikowi zdefiniowaé wlasny model bazowy (czyli uzytkownik
definiuje jak rozumie model bazowy). Jesli jednak uzytkownik nie dostarczy wlasnego modelu bazowego, lavaan
automatycznie wybiera tu model niezalezny i wykorzystuje go jako punkt odniesienia przy obliczaniu takich miar
dopasowania jak CFI czy TLI. Podobng informacj¢ mozna znalez¢ w dokumentacji Mplus. IBM AMOS traktuje
jako tozsame model bazowy i model zerowy.
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w praktyce pomaga unikng¢ sytuacji, w ktorej bardziej ztozone modele sg preferowane tylko
dlatego, ze lepiej pasuja do danych pochodzacych od konkretnej proby, ale niekoniecznie sg
najlepszymi modelami teoretycznymi. Zatem idea stojaca za ich interpretacja okresla nie tyle,
na ile model jest dopasowany do danych, ale na ile lepszym modelem jest ten zaproponowany
przez badacza (wzgledem modelu bez zwigzkow miedzy zmiennymi), zatem mozna rozumie¢
je jako w wigkszym stopniu potwierdzenie zalozonych zwigzkéw niz dopasowanie do struktury
samych danych. Na poziomie metod ich obliczania wszystkie trzy w uproszczeniu dokonuja
oceny modelu bazowego i modelu teoretycznego poprzez uzyskanie dla nich wartosci Xz’
a nastepnie — z uwzglednieniem stopni swobody obu modeli — oceniajg poziom réznicy migdzy
nimi sprowadzajac ja do wartosci utamkowej. Wartosci w przedziale od 0 do 1 moéwia
0 poziomie dopasowania, przy czym im wyzsze, tym lepsze jest dopasowanie, a w publikacjach
dla wszystkich trzech znajdziemy zaréwno liberalne progi akceptacji: powyzej 0,80 (Sharma
1 in., 2005) jak i konserwatywne, sugerujace wartosci powyzej 0,95 (Taasoobshirazi i Wang,
2016; Ximénez i in., 2022).

Miary globalne moga wskaza¢, ze model jest btedny, ale zwykle nie wskazuja
bezposredniego powodu biedu (Konarski, 2009). Problemem miar globalnych jest to, ze
w praktyce zaleca si¢ jednoczesng interpretacje kilku z nich, co w niejednoznacznych
sytuacjach (na przyktad jeden wskaznik sugeruje dobre dopasowanie, inny zte) moze znacznie

utrudnia¢ weryfikacje modelu (Fan i Sivo, 2005).

1.4.2. Miary przyrostowe

Druga grupa miar wykorzystanych z pracy to popularne miary rdéznic mig¢dzy
modelami. Dla dwoch modeli strukturalnych mozna dokonaé¢ poréwnania ich surowych
wartosci y°, czyli obliczy¢ miare réznicy miedzy ich warto$ciami y g wraz z istotno$cia
statystyczng tej rdznicy deiff_p, ktora ma okresli¢, czy modele s3 rozrdznialne,
a w konsekwencji - czy ktory§ moze by¢ lepszy (Werner i Schermelleh-Engel, 2010). W tej
grupie miar porownawczych znajduja si¢ tez wskazniki AIC (Akaike information criterion)
oraz BIC (bayesian information criterion) (Vrieze, 2012). Sa to mozliwe do obliczenia
wzgledne parametry jakosci dopasowania modelu do danych oparte o algorytm maksymalne;j

wiarygodnosci’. Poniewaz dla kazdego modelu istnieje wiasciwie tylko jedno (najlepsze)

> Maximum Likelihood Estimate (MLE), czyli estymacja maksymalnej wiarygodnosci to metoda statystyczna
ktora (we spolczesnym oprogramowaniu) automatyzuje poszukiwanie najlepszych parametrow modelu, w taki
sposob, aby zwigkszy¢ funkcje wiarygodnosci, czyli prawdopodobienstwo uzyskania obserwowanych danych przy
zatlozonym okre§lonym modelu. W konteks$cie SEM, ta funkcja po prostu opisuje, jak prawdopodobne sa
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rozwigzanie algorytmu AIC i BIC, mozna przyja¢, ze roznice mi¢dzy nimi dla alternatywnych
modeli pozwalaja badaczom wybra¢ lepszy model, czyli ten, ktory ma lepsze parametry
jednego z tych wskaznikow lub obu (Chakrabarti i Ghosh, 2011; Lin, Huang 1 Weng, 2017).
Problemem tych dwéch wskaznikow jest to, ze w przypadku prob o duzej liczebnosci, BIC
moze preferowac prostsze modele, podczas gdy AIC moze wskazywac na ztozone modele jako
lepsze. Jesli oba kryteria prowadza do tego samego wniosku (wskazujg ten sam model), to
mozna mie¢ wigksza pewnos¢, ze wybrany model jest rzeczywiscie najlepszy. W innych
przypadkach badacz moze zadecydowa¢ pomigdzy wyborem jednego z nich: konserwatywnego
BIC lub elastycznego AIC (Kuha, 2004). Obie miary nie majg gérnego limitu, sg po prostu

warto$ciami wiekszymi od 0.

1.4.3. Indeksy modyfikacji

Ostatnia grupa miar dopasowania ‘to alternatywne podejscie, ktore nie jest oparte
o pojedyncze wspotczynniki dla catego modelu. Saris, Satorra i Van der Veld (2009) zwrdcili
uwage na kwesti¢ zlozonej interpretacji jakosci modelu strukturalnego poprzez globalne
wspotczynniki dopasowania. Ich zdaniem takie wspotczynniki dopasowania moga wskazywac,
ze model jest nieprawidtowy, ale nie pozwalajg na okreslenie, ktory z nieprawidlowych modeli
jest obarczony najmniejszym btedem. W zwigzku z tym zaproponowali podejscie oparte o tak
zwane indeksy modyfikacji (modification indices, Mls) pozwalajace okresli¢ lokalne biedy
w specyfikacji (local misspecifications).

Indeksy modyfikacji to informacje dotyczace kazdego z obiektow modelu
konfirmacyjnego, na przyklad osobnych $ciezek tworzacych z poszczegdlnych pytan
kwestionariusza zmienng latentng (Kim, 2011; Whittaker, 2012). W przeciwienstwie do
omowionych wezesniej globalnych miar nie dotycza wiec one catego modelu jako takiego, ale
odnoszg si¢ do (na przyktad) poszczegdlnych pytan ujetych w kwestionariuszu, a konkretnie
tego, w jakim stopniu dane pytanie jest poprawnym wskaznikiem jakiej$ zmiennej latentne;.
Dla kazdego takiego obiektu obliczane s3 pewne wskazniki, ktore pozwalaja ocenié, czy
dodanie lub usunigcie ktorej$ ze $ciezek mogloby poprawi¢ jako$¢ modelu (Sarris 1 in., 2009).
Wspotczesnie  wykorzystywane oprogramowanie  statystyczne dostarcza badaczowi
automatycznie wynikéw tych obliczen, testujac od razu wigkszo§¢ mozliwych modyfikacji

sciezek zaréwno istniejacych, jak i potencjalnych, czyli nieprzewidzianych przez testowany

obserwowane dane przy zalozeniu, ze model jest prawdziwy. Funkcja wiarygodnosci jest obliczana na podstawie
roéznic miedzy macierza kowariancji obserwowanej a przewidywang przez model.
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model (Clayton i Pett, 2008; Rosseel, 2012; Shek i Yu, 2014). Badacz testujac model,
przegladajac wartosci indekséw modyfikacji dla $ciezek istniejacych w modelu, moze
sprawdzi¢, czy dang $ciezk¢ nalezy usuna¢, poniewaz obniza parametry modelu, a dla $ciezek
potencjalnych, czy nalezy doda¢ dang $ciezke, ktorej w modelu nie uwzgledniano, a bez niej
model jest gorzej dopasowany. Podejscie to, zawierajace pewne elementy eksploracyjne,
w obrebie metod SEM/CFA bywa krytykowane, poniewaz moze tworzy¢ modele oparte na
danych, a nie teorii, a zatem nie znajdujace potem potwierdzenia w badaniach na innych
probach (zob. Hoyle, 2012). W niniejszej pracy zostang jednak wykorzystane rowniez te
wskazniki, poniewaz ich odpowiednie zastosowanie pozwala wykorzysta¢ ich zalety i unikng¢
probleméw.

Z surowa wartoscig MI powigzane sg wspotczynniki NCP i ECP. Funkcja tych
wszystkich trzech podstawowych wspotczynnikow modyfikacji jest ta sama — majg za zadanie
wskaza¢ czy dodanie lub usunigcie ktorejs ze §$ciezek mogloby poprawi¢ jako§¢ modelu,
niemniej wyrazane s3 poprzez nieco inne metody matematyczne (Sarris 1 in., 2009). MI to
klasyczna juz miara dzialajaca w oparciu warto$¢ »° modelu. Z matematycznego punktu
widzenia sprowadza si¢ do analizy, czy na przyklad usunigcie lub dodanie jakiej§ Sciezki
(obiektu w modelu) wptynie na poprawe (lub pogorszenie) dopasowania modelu do danych
(Fuoli, 2022; Kim, 2011) poprzez sprawdzenie ro6znic mie¢dzy obecng (wynikajaca
z testowanego modelu) warto$cia surowa %, a wartoscia surowa ° dla modelu z uwzgledniona
zmiang.

Wspotczynnik NCP (noncentrality parameter, parametr niecentralnosci) wskazuje, jak
dobrze model (potencjalny) pasuje do danych pod wzgledem odchylen od zatozonej struktury
(Hancock i Mueller, 2013). Konkretniej, dla pojedynczej $ciezki wyzsza warto§¢ NCP
wskazuje na znaczne réznice mig¢dzy przewidywaniami modelu a rzeczywistymi danymi
w obrebie tej Sciezki, czyli jest to (w uproszczeniu) ocena dopasowania pojedynczej $ciezki do
danych (w tym $ciezki potencjalnej, ktorej jeszcze w modelu nie ma).

Z kolei EPC (expected parameter change, oczekiwana zmiana parametru) informuje
w obrebie modelu o przewidywanej przeci¢tnej zmianie tadunkéw czynnikowych dla
pozostalych §ciezek (Hancock i Mueller, 2013), a zatem zamiast odnosi¢ si¢ do stopnia
dopasowania modelu odnosi si¢ do zmiany wielko$ci wspotczynnikéw w modelu.

Wszystkie trzy wspotczynniki (M1, NCP, ECP) nie maja wartosci maksymalnej, a ich
oceny 1 porownywania zwykle dokonuje si¢ tylko w obrgbie pojedynczego testowanego
modelu, tzn. badacz w obregbie obliczonych wspoétczynnikow wybiera najlepsza potencjalng

Sciezke. W praktyce oprogramowanie (np. IBM SPSS AMOS, R, laavan) oblicza wartosci tych
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trzech parametréw dla wszystkich istniejacych i nieistniejacych $ciezek, badacz modyfikuje
model i ponownie oblicza wszystkie wspotczynniki, jesli chce wykona¢ kolejny krok. Wysokie
wartosci wspotczynnikow MI 1 ECP sugeruja, ze zmiana ktorejs $ciezki (jej dodanie lub
usuni¢cie) mogloby znaczaco poprawi¢ dopasowanie modelu (jego zgodnos¢ z danymi
empirycznymi), a niska warto$¢ NCP sugeruje lepsze dopasowanie modelu po wprowadzeniu
danej zmiany.

Dla indeksow modyfikacji w tym wujeciu nie ma jednoznacznych wartosci
referencyjnych (cutoff lub rule of tumb), jest raczej to zbior zalecen w postaci ,,jesli dane
parametry maja warto$¢ X 1 Y, to warto$¢ referencyjna wynosi Z, a to oznacza konkluzj¢ K”,
stad ich wymienianie w formie zblizonej do formy wartosci referencyjnej klasycznych miar
dopasowania nie wydaje si¢ by¢ szczegdlnie prawidtowe. W zwigzku z tym Saris, Satorra
1 Van der Veld (2009) zaproponowali algorytm interpretacji wartosci M1, EPC oraz NCP, czyli
zbior regut dla tych trzech parametréw z warto$ciami odcigcia dla poszczegdlnych decyzji
Algorytm ten zostal oprogramowany w jezyku R przez Uanhoro (2017).

Zgodnie z tym algorytmem jest pie¢ mozliwosci: 1) $ciezka jest niepoprawnie
wyspecyfikowana (misspecified) w oparciu o wartosci MI 1 NCP, (zapisywane jako m), 2) dla
Sciezki nie ma nieprawidtowej specyfikacji (nm, czyli nie mozna wskaza¢, ze jest niepoprawnie
wyspecyfikowana), 3) $ciezka jest niepoprawnie wyspecyfikowana (misspecified), ale wynika
to tylko z wartosci EPC (EPC:m); 4) dla $ciezki nie ma nieprawidtowej specyfikacji z uzyciem
wartosci EPC (EPC:nm) lub 5) analiza jest niekonkluzywna dla danej Sciezki (7).

Biorac pod uwage interpretacje konkluzji dla $ciezek nalezy zauwazy¢, ze dotyczg one
zardwno $ciezek istniejacych, jak i potencjalnych. Oznacza to, Ze jesli model jest poprawnie
wyspecyfikowany (jego struktura teoretyczna jest blizsza strukturze danych empirycznych),
mozna oczekiwa¢ mniejszej liczby Sciezek niepoprawnie wyspecyfikowanych 1 odwrotnie,
czyli jesli model jest Zle wyspecyfikowany, powinna rosna¢ liczba konkluzji o nieprawidlowe;j
specyfikacji. Dlatego w ponizszej pracy zostang wykorzystane procentowe rozklady
otrzymanych konkluzji dla $ciezek w obrebie danego modelu, czyli: nm% to procent $ciezek
poprawnie  wyspecyfikowanych  (not  misspecified), m%  procent niepoprawnie
wyspecyfikowanych 1 analogicznie dla poprawnie i niepoprawnie wyspecyfikowanych Sciezek
w oparciu o parametr EPC: EPC:m%, EPC:nm%. Dodatkowo rozwazony zostanie poziom
procentowy S$ciezek niekonkluzywnych i% oraz wskaznik fotal.m%, czyli ogdlny procent
nieprawidlowej specyfikacji (wszystkich typow). Jako uzupetnienie obliczen zostanie przyjety
takze sredni poziom surowej wartosci indekséw modyfikacji dla calego modelu (MI),), sredni

poziom surowej wartosci ECP (ECPy,) 1 $redni poziom surowej warto$ci NCP (NCPy).
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1.4.4. Konkluzje

Oczywiscie rézne wspotczynniki dopasowania maja swoje wady i zalety, czasem stuza
nieco innym celom, sg na rézne sposoby krytykowane albo sugeruje si¢, ze powinny by¢
odczytywane wraz z innymi wspotczynnikami (na przyktad: Davcik, 2014; Markland, 2007;
Millsap, 2007; Shi, Lee i Maydeu-Olivares, 2019; Steiger, 2007; Stone, 2021). Celem
niniejszej pracy nie jest jednak dyskusja na temat wspotczynnikow samych w sobie.
Przedmiotem pracy jest jedynie sprawdzenie, czy miary dopasowania mogg by¢ dobrym
sposobem rozstrzygania tego, ile realnie wymiaréw posiada dany konstrukt i ktory model
z kliku alternatywnych jest tym poprawnym. W zwigzku z tym drugie pytanie zadawane
w niniejszej pracy to: (P2) ktore miary dopasowania i oceny modelu CFA pozwalaja na
najbardziej jednoznaczne wnioski dotyczace akceptacji badZz odrzucenia modelu
w przypadku, gdy konstrukt jest jednowymiarowy, ale badacz nie jest pewny, ile ma
wymiarow.

Wspotczynniki oparte o indeksy modyfikacji sg stosunkowo nowym podejsciem
w dziedzinie analiz CFA 1 byly dotychczas wykorzystywane raczej do eksploracji modeli. Nie
ma wigc w literaturze na ich temat informacji, czy nadaja si¢ do rozrozniania modeli
prawidtowych i nieprawidtowych oraz w jaki sposéb to rozrdznienie miatoby nastgpowac. To
kolejny obszar badan niniejszej pracy doktorskiej — w obrgbie pytania badawczego P2: oprocz
klasycznych i znanych miar dopasowania zostang uwzglednione takze rzadko stosowane miary

oparte o indeksy modyfikacji.

1.5. Jedno- i wielowymiarowe modele teoretyczne: mozliwosci rozroznienia

Obszarem zainteresowania niniejszej pracy sa konstrukty jednowymiarowe
(Bartholomew, Knott i Moustaki, 2011; Timmerman, Lorenzo-Seva i Ceulemans, 2018).
Jednowymiarowos¢ oznacza jeden czynnik latentny w modelu CFA (Bhattacherjee, 2012; Hill,
2011) lub w analizie EFA (Auerswald i Moshagen, 2019; Finch, 2020; Ledesma, Valero-Mora
i Macbeth, 2015). W przypadku pomiaru cech latentnych za pomoca zbioru obserwowalnych
wskaznikow mozna ogo6lnie méwi¢ o watpliwosciach co do ich jedno- lub wielowymiarowosci
(posrednio porusza: Collins 1 Lanza, 2009). Gtéwnym powodem tych watpliwosci jest zwykle
niejasny obraz zmiennej latentnej wynikajacy na przyktad z a) stabych zalezno$ci migdzy

zmiennymi obserwowalnymi (tu: pytaniami kwestionariusza), b) niewielkiej trafno$ci
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teoretycznej poszczegoOlnych zmiennych obserwowalnych (tu: pytan jedynie w niewielkim
stopniu dotyczacych zjawiska, ktore chcemy badac) i c) zanieczyszczenia obrazu zmiennej
latentnej poprzez réznego rodzaju btedy (np. losowe wptywy wynikajace ze zréznicowania
indywidualnego lub o nieznanym charakterze) albo wptyw innej zmiennej latentnej (np.
wskazniki jednej zmiennej latentnej moga by¢ jednoczesnie wskaznikami innej zmiennej
latentnej) (Gustafsson i Aberg-Bengtsson, 2010; Reisei in., 2016; Slocum-Gori i Zumbo, 2011;
Ziegler 1 Hagemann, 2015).

Wymienione powyzej problemy utrudniajg, a nawet czesto uniemozliwiajg decyzje
dotyczaca tego, jaka strukture odkryto empirycznie. W praktyce, gdy badacze chca sprawdzi¢
z uzyciem CFA, ktéry wariant czynnikowy ich kwestionariusza jest najblizszy prawdzie,
zwykle porownuja wspolczynniki dopasowania kilku modeli i wybieraja najlepszy pod
wzgledem wspolczynnikow. Literatura przedmiotu rekomenduje tu pewne reguly, jak
interpretowa¢ wspotczynniki dopasowania, czg¢sto okreslajac progi rozdzielajace ,,dobre”
wyniki od ,,ztych”, czyli tzw. punkty odciecia (rule of tumb) (np. Konarski, 2009; Putnick
1 Bornstein, 2016). Niemniej jednak, jak tatwo zauwazy¢ w publikowanych pracach, réznice
miedzy poszczegolnymi wspdiczynnikami dopasowania sg czesto minimalne (wystepuja np. na
drugim czy trzecim miejscu po przecinku).

Oto kilka przyktadow tego problemu. Kwestionariusz Depresji, Leku 1 Stresu (DASS-
42; Lovibond i Lovibond, 1995w polskiej adaptacji Makara-Studzinska i in., 2022) poréwnuje
wartosci modelu ,,dobrego” (RMSEA = 0,052; SRMR = 0,047; GFI = 0,870; CFI = 0,911)
1,ztego” (RMSEA = 0,068; SRMR = 0,056; GFI = 0,797; CFI = 0,845), gdzie na przyktad
réznice RMSEA wynosza 0,016, a najwigkszy przyrost (w obrebie CFI), zaledwie przekracza
7%. Kwestionariusz Samooceny SES Rosenberga (1965) w polskiej adaptacji (Laguna i in.,
2007), dos¢ szeroko cytowanej (ponad 300 cytowan w samej bazie Scholar w styczniu 2025),
poréwnuje model jedno- i dwuczynnikowy, pokazujac réznice: RMSEA = 0,15; GFI = 0,83;
NFI = 0,75; CFI = 0,76 vs RMSEA = 0,14; GFI = 0,85; NFI = 0,78; CFI = 0,79. Skala
Wsparcia w Relacjach Intymnych (Ilska i Przybyta-Basista, 2020) podaje dla dwoch modeli
doktadnie te same wspotczynniki RMSEA = 0,036 (0,031-0,042); CFI = 0,991; oraz TLI =
0,990; a wskazanie ,,lepszego” modelu nastepuje przez wskazanie rdéznic miedzy warto$ciami
¥’ 470,23 vs 477,69 (lub jak mozna tatwo obliczyé miary y*/df 1,748 vs 1,762). Test
Satysfakcji z Zycia Riverside (Margolis i in., 2019) poréwnuje modele ktére maja
wspotczynniki CFI = 0,999, TLI = 0,999, RMSEA = 0,066 vs CFI = 0,999, TLI = 0,994
RMSEA = 0,065. Poréwnanie wspdtczynnikow modeli CFI = 0,96; TLI = 0,95; SRMR = 0,05;
RMSEA = 0,03 vs CFI = 0,95; TLI = 0,95; SRMR = 0,05; RMSEA = 0,03 mozna znalez¢
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w  Wielowymiarowej Skali Samokontroli (MSCS; Nilsen i in., 2020). Kwestionariusz
Komunikacji Matzenskiej (Plopa, 2008), jedno z najpopularniejszych narzedzi w obrebie
psychologicznej diagnozy matzenskiej, porownuje w podreczniku metody model o parametrach
RMSEA = 0,08; GFI = 0,82; AGFI = 0,79 z modelem o parametrach RMSEA = 0,09;
GFI =0,79; AGFI = 0,76.

Przyktady mozna oczywiscie mnozy¢. Na dodatek takie wyniki czgsto sa
niejednoznaczne - jeden wspolczynnik dopasowania modelu pokazuje, ze model jest lepszy,
inny ze jest gorszy (np: Havigerova, Dosedlova i1 BureSova, 2018; Lamers i in., 2011; Marella
1 1in, 2010; Shapiro i in., 2018; Schmitt, Sass, Chappelle i Thompson, 2018; Reichenheim 1i in.,
2011). Nie chodzi przy tym o krytyke podanych analiz, ale zilustrowanie praktyki badawczej
1 publikacyjnej, w ktorej badacze sg zmuszeni do podejmowania pewnych decyzji na podstawie
niejasnych kryteriow 1 w kontekscie duzej niepewnosci co do rzeczywistego funkcjonowania
miar dopasowania w danych empirycznych. Warto zauwazy¢, ze wigkszo$¢ zalecen okresla
przede wszystkim, czy pojedynczy model jest ,,dobry” lub ,,zty”, ale w obrebie porownywania
alternatywnych modeli literatura przedmiotu nie daje badaczom jednoznacznych odpowiedzi
w postaci konkretnych regut odciecia.

W przypadku struktur jednowymiarowych badacze przyjmuja, ze taka struktura
powinna mie¢ wyraznie lepszy poziom dopasowania w analizie CFA niz zlozona z tych
samych iteméw struktura z wigkszg liczbg wymiardw (np.: Lima-Rodriguez, Lima-Serrano
1 Dominguez-Sanchez, 2015; Rytili-Manninen 1 in., 2016; Strelhow, Sarriera i Casas, 2020).
Obecnie literatura przedmiotu nie jest konkluzywna w kwestii tego, czy rzeczywiscie
wspotczynniki  dopasowania  réznig  si¢  istotnie  pomiedzy modelami  jedno-
1 wielowymiarowymi utworzonymi na tych samych danych o niewatpliwie jednowymiarowej
strukturze (wypehienie tej luki jest celem niniejszej pracy), a w konsekwencji wspotczesny
stan wiedzy w tej dziedzinie nie pozwala jednoznacznie okre$li¢, czy istniejg jakies$
jednoznaczne reguly odcigcia dla wspdtczynnikéw dopasowania rozrdzniajace w tej grupie
modeli prawidlowe od nieprawidlowych, co wydaje si¢ by¢ istotng lukg w wiedzy
o modelowaniu konfirmacyjnym. Zatem trzecie i ostatnie pytanie badawcze (P3) niniejszej
pracy dotyczy tego, czy da si¢ wskazaé¢ punkty odciecia dla miar dopasowania modeli
CFA rozstrzygajace, czy model jest rzeczywiscie jednowymiarowy czy wielowymiarowy.
We wnioskach tej pracy zostanie zaproponowanych takze kilka praktycznie uzytecznych

rozwigzan.
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2. PROBLEM BADAN WELASNYCH

Powyzej zidentyfikowano istotne luki w literaturze przedmiotu dotyczace kryteriow
decyzji, czy uzyskane wyniki empiryczne wspieraja model jedno- czy wielowymiarowy.

Niniejsza praca ma na celu uzupetnienie tych luk.

W szczegblnosci, podsumowujac powyzszy wywod teoretyczny do postaci pytan
badawczych — w obrebie znanych metod poréwnania modeli z uzyciem klasycznych miar
dopasowania nadal nie jest jednoznaczne,

(P1) czy rzeczywiscie wspolczynniki dopasowania rozniq si¢ istotnie pomiedzy modelami
jedno- i wielowymiarowymi utworzonymi na tych samych danych o jednowymiarowej

strukturze.

W zwigzku z tym, poniewaz zostanie przetestowana wigkszo$¢ popularnych miar
dopasowania, zaréwno globalnych, jak i lokalnych, zadano pytanie o to
(P2), ktore miary dopasowania i oceny modelu CFA pozwalaja na najbardziej
jednoznaczne wnioski dotyczace akceptacji badz odrzucenia modelu w przypadku, gdy

konstrukt jest jednowymiarowy, ale badacz nie jest pewny ile ma on wymiardéw.

Ponadto w niniejszej pracy zostanie podj¢ta proba okreslenia
(P3) czy da si¢ wskazaé¢ punkty odciecia dla miar dopasowania modeli CFA

rozstrzygajace, ktory model jest rzeczywiscie jednowymiarowy.

W celu odpowiedzi na sformulowane pytania badawcze przeprowadzono dwa
rozbudowane badania i dwie odpowiadajace im analizy: badanie symulacyjne i badanie
empiryczne. W pierwszym badaniu wygenerowano dane symulacyjne (31500 symulacji)
1 poddano je analizie. W drugim badaniu zebrano dane empiryczne (facznie 5172 osoby

badane) i poddano je analizom analogicznym jak w badaniu 1.
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3. BADANIE 1 (DANE SYMULACYJNE)

3.1. Metoda badania symulacyjnego

3.1.1. Wprowadzenie

Badanie symulacyjne przeprowadzono w paradygmacie Monte Carlo (Dimov, 2008;
Dunn 1 Shultis, 2011). W obrgbie tego paradygmatu wykorzystuje si¢ zazwyczaj zroznicowane
metody generowania duzej liczby sztucznych danych o zadanych parametrach (zgodnych
z okreslonymi warto$ciami wej$ciowymi, regulami prawdopodobiefistwa, relacjami mig¢dzy
zmiennymi itd.) i na ich podstawie estymuje si¢ inne wartoSci wynikajace z analizy
wygenerowanych prob (na przyktad estymacji btedéw standardowych czy skutecznosci oceny
normalnosci rozktadéw) (Chalmers 1 Adkins, 2020; Harding i in., 2014; Ventura-Leén 1 in.,
2023). Przygotowano w tym celu skrypt w jezyku R 4.3.1 (R Core Team, 2023). Skrypt wraz
z wynikami analiz jest dostgpny w projekcie OSF pod linkiem https://osf.io/y36hz

Innymi stowy, w badaniu symulacyjnym skrypt generowal sztuczne zestawy danych
o roznych parametrach — kazdy taki zbidér danych mial odzwierciedla¢ zestaw pytan
kwestionariusza psychometrycznego — a nastgpnie na tych zbiorach danych wykonywane byty
analizy konfirmacyjne i wyliczane wspotczynniki dopasowania. Otrzymane miary dopasowania
dla pojedynczego symulowanego zbioru danych tworzyly pojedynczy punkt danych (data
point®). Poszczegblne punkty danych wygenerowano z uzyciem réznych warunkow
wejsciowych symulacji, a wszystkie punkty danych razem tworzyly matryce wynikow (result
matrix’). Ponizej zostanie szczegdlowo przedstawiony proces generowania danych, uzyskanie z
nich potrzebnych wspoétczynnikow do postaci matrycy wynikdéw oraz analiza statystyczna tej

matrycy.

% Termin nie ma w jezyku polskim dobrego odpowiednika. W przypadku tradycyjnych badan empirycznych grupy
ludzi data point w obrebie danych moze by¢ zblizone terminologig do obserwacji, czyli zestawu wynikoéw dla
jednej osoby z informacjg o warunkach badawczych lub zapisanych wartoSci poszczegdlnych zmiennych (np.
grupa badawcza vs kontrolna, wiek, wynik testu reakcji itd.). Terminu data point mozna uzy¢, gdy chodzi o
obserwacj¢ wyniku nieuzyskanego w badaniach empirycznych grupy ludzi, czyli tutaj seri¢ zapisanych wartosci
poszczegolnych warunkéw symulacji (m. in. poziom korelacji i rodzaj skali Likerta) oraz wynikow dopasowania
w symulowanym zbiorze danych (m. in. miar dopasowania RMSEA, GFI, TLI, CFI i tak dalej).

7 Nalezy tu wyraznie rozroznié, ze zbiér danych to wygenerowany w obrebie pojedynczej symulacji ,,sztuczny”
zbidr odpowiedzi osob badanych na pytania kwestionariusza, czyli symulacja badania, na ktérym nastepuje proba
dopasowania modelu teoretycznego do danych; nastepnie taki zbior danych jest przeksztalcany do punktu danych,
przy czym nie jest zapisywany sam zbior, ale wspolczynniki dopasowania dla tego konkretnego zbioru; z kolei
zbidr punktow danych z bardzo duzej liczby pojedynczych symulacji na zbiorach danych jest laczony w bazg
danych nazywang dla rozréznienia matrycg wynikow.

28



3.1.2. Przygotowanie symulacji

Jako warunki wejsciowe poszczegélnych symulacji (kolejnych zbioréw danych)
ustalano (kontrolowano): liczbe itemow (pozycji) symulowanego kwestionariusza, wielko$¢
proby, sredni poziom korelacji miedzy pozycjami, rodzaj rozktadu, typ skal Likerta oraz liczbg
zmiennych latentnych (patrz: Tabela 1). Liczba iteméw byta ustalana na 10, 20, 30, 40 lub 50
(symulowaty one mniej lub bardziej rozbudowane kwestionariusze), wielko$¢ proby wahata si¢
od 100 do 1000 os6éb w symulacji (w przyrostach co 100 oséb), a $redni poziom korelacji
migdzy pozycjami przyjmowal wartosci od 0,1 do 0,9 w przyrostach co 0,1. Kolejne
kontrolowane warunki wejsciowe dotyczyly roznych typow danych w obrebie symulowanego
kwestionariusza. Wigkszo§¢ badan symulacyjnych po prostu tworzy zbiory danych oparte
o liczby rzeczywiste® (Goldfeld i Wujciak-Jens, 2020; Peng, 2016). W psychologii najczesciej
nie stosuje si¢ w obrebie skal psychometrycznych liczb rzeczywistych, tylko skale Likerta
(Cheng et. al., 2021; Taherdoost, 2019), dlatego oprocz danych opartych o liczby rzeczywiste
wykonano ich rzutowanie na rozne skale Likerta — od skal dychotomicznych, do skal
siedmiostopniowych. Nastepny warunek badawczy dotyczyt rozktadoéw odpowiedzi na pytania
kwestionariusza (zmiennych): symulowano rozklady jednorodne i rozklady zblizone do

rozktadu normalnego.

Tabela 1

Warunki wejsciowe badania symulacyjnego

Warunek (czynnik) Poziomy zmiennej Skroét
Rozktad jednorodny (U) lub normalny (N) DIS
Srednia korelacja miedzy pozycjami 0,1; 0,2; 0,3; 0,4; 0,5; 0,6; 0,7; 0,8; 0,9 MIC
Liczba iteméw kwestionariusza 10, 20, 30, 40, 50 NOI
Wielkos¢ proby 100, 200, 300, 400, 500, 600, 700, 800, 900, 1000  SMP
Typ skal Likerta 0,2,3,45,6,7 LST
Liczba zmiennych latentnych 1,2,3,4,5 NOF

Adnotacja: 0 dla typu skal oznacza liczby rzeczywiste, pozostate wartosci oznaczajg dtugosc
skali Likerta; ,skrot” oznacza skréty uzyte na wykresach i w tabelach

¥ Funkcja genCorGen z pakietu SimStudy (Goldfeld & Wujciak-Jens, 2020) umozliwia generowanie zmiennych
losowych o wartosciach rzeczywistych, ktorych zakres zalezy od przyje¢tego rozktadu: w przypadku rozktadu
jednostajnego warto$ci mieszcza si¢ w przedziale [0,1], natomiast dla rozkltadu normalnego przyjmuja zakres
[-5,5]. W celu uproszczenia prezentacji wynikow w tabelach i na wykresach, oraz dla jednoznacznego
odréznienia tego sposobu generowania zmiennych od réznych typdéw skal Likerta, przyjeto oznaczenie tej
kategorii za pomocg wartosci 0.
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W literaturze dotyczacej okre$lania struktury danych pojawia si¢ kwestia nie tyle
dychotomicznego rozréznienia na jedno- i wielowymiarowe struktury, ile poziomu pewnosci,
ze dany konstrukt jest jednowymiarowy (Yuan i in., 2004) w przypadku danych o nieznanej
wymiarowosci. Wymienione wczesniej popularne metody eksploracyjne (na przyktad analizy
PCA/EFA), ktorych zadaniem jest witasnie okreslenie liczby wymiaréw i/lub ich redukcja,
zakladaja u podstaw, ze nawet jesli cze$¢ probleméw dotyczacych ekstrakeji czynnikoéw
(procesu, w ktorym decyduje si¢ o potencjalnej liczbie wymiarow zbioru danych) bedzie z ich
uzyciem nierozstrzygalna (Rayi in., 2021; Wangi in., 2017), to jednoczes$nie istnieje grupa
zbiorow danych, ktéora ma w swoim obrgbie zmienne latentne o niewatpliwej strukturze
(pozwalajacej na ekstrakcje zmiennej latentnej ze zmiennych obserwowanych i w miarg
jednoznaczng decyzje co do wymiarowosci danej struktury) (Cunningham i Ghahramani, 2015;
Khattree 1 Naik, 2000; Nguyen 1 Holmes, 2019). Podsumowujac: ze §wiadomoscig istnienia
grupy takich zbiorow danych, dla ktérych ocena wymiarowosci jest trudna lub niemozliwa,
w niniejszej pracy wykorzystane metody obliczeniowe zastosowano do struktur o
jednoznacznie jednowymiarowym charakterze (potwierdzenie jednowymiarowo$ci mozna
znalezé w rozdziale ponizej), co do ktérego mozna mie¢ dos¢ duza doze pewnoscei’.

Do  wszystkich  symulowanych zbiorow danych (sztucznych  wynikow
kwestionariusza), zawierajacych jednowymiarowe struktury czynnikowe, utworzono zaréwno
poprawny, jednowymiarowy, jak i niepoprawny wielowymiarowy model konfirmacyjny.
W przypadku modeli niepoprawnych (zawierajacych od dwoch do pigeciu wymiardw)
poszczegolne itemy zostaly przypisane do jednego z niepoprawnie wyrdéznionych wymiarow.
Przyporzadkowanie polegato na rownomiernym rozlosowaniu poszczegodlnych itemow (pytan
w zbiorze danych) do ustalonej liczby konstruktow. Na przykltad w zbiorze danych
zawierajacym 20 pytan (budujacych w rzeczywistosci jeden konstrukt) przyjeto btedny model
dwoch cech latentnych i losowo po 10 pytan zostato przyporzadkowanych do kazdej z nich
w testowanym modelu. W sytuacji, gdy liczba iteméw (pytan kwestionariusza) nie byla
podzielna bez reszty przez liczb¢ czynnikdéw (zmiennych latentnych), jak w przypadku 30
pytan 1 czterech czynnikdéw, przypisanie odbywalo si¢ w sposdob mozliwie réwnomierny.
Innymi slowy ustalano liczbe od 2 do 5 czynnikow latentnych (wymiaréw kwestionariusza) dla
jednowymiarowego zbioru danych, tworzac w ten sposob alternatywny (niepoprawny) model
wielowymiarowy, mimo ze struktura pytan byla w istocie jednoczynnikowa. Miato to

odpowiada¢ sytuacji, w ktorej badacz nie wiedzac, ze struktura operacjonalizowanego

? Mozna tez powiedzie¢, Ze zanieczyszczenie testowanych przeze mnie struktur jednowymiarowych jest pomijalne
dla og6lnych problemdéw poruszanych w tej pracy.
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konstruktu jest jednowymiarowa, probuje potwierdzi¢, ze istnieje kilka wymiardw. Oczywiscie
poprawna specyfikacja dotyczyla tylko modelu jednoczynnikowego, a specyfikacja wszystkich
pozostatych byla nieprawidlowa.

Powyzszy zestaw warunkéw (rozktad zmiennych, rodzaj skal w kwestionariuszu,
wielko$¢ proby, liczba zmiennych (itemdow), liczba czynnikéw (zmiennych latentnych), poziom
korelacji) dawal 2 x 7 x 10 x 5 x 5 x 9 = 31 500 pojedynczych punktéw danych (Tabela 1)
tworzacych matryce wynikow. Dla kazdego wygenerowanego zbioru danych byty obliczane
miary dopasowania CFA dla modelu jednoczynnikowego (prawidilowego) oraz
wielowymiarowego (nieprawidtowego, zaleznego od warunku symulacji), a te z kolei byty
zapisywane jako pojedynczy punkt danych. Wyniki obliczen dla kazdego pojedynczego punktu
danych zawieraty wszystkie wymienione wczesniej grupy miar dopasowania.

Podstawg symulacji byt warunek jednowymiarowosci symulowanego konstruktu, czyli
jednego czynnika latentnego w obrebie wygenerowania zbioru danych (symulacji
kwestionariusza psychometrycznego). Jesli chodzi o sam algorytm lezacy u podstaw symulacji,
mozna zalozy¢ jego poprawne dzialanie przy tworzeniu tablic (zbioréw danych)
jednowymiarowych. Funkcja genCorGen z pakietu SimStudy (Goldfeld 1 Wujciak-Jens, 2020),
wedlug dokumentacji technicznej (dostgp w repozytorium CRAN dla wersji 0.8.1 pakietu),
generuje dane przy uzyciu metody mnozenia ustalonej macierzy korelacji przez wektory
losowe pobrane z zadanego typu rozkladu (na przykilad normalnego lub jednorodnego).
W skrocie zatem, proces generowania danych oparty jest o jedng zmienng przeksztatcang
z uzyciem zadanej macierzy, a zatem s3 to po prostu zanieczyszczone losowym szumem
transformacje jednej i tej samej zmiennej i z matematycznego punktu widzenia mozna uznac,
ze w rezultacie macierze tak utworzonych danych reprezentuja jeden czynnik latentny
wyrazony poprzez seri¢ zmiennych (posrednio: Bartholomew i in., 2011). Mimo tego, ze
podobne zalozenie jest z powodzeniem stosowane w badaniach symulacyjnych
z wykorzystaniem réznych pakietow (Fialkowski i Tiwari, 2019; Koliopanos i in., 2023),
w ramach niniejszej pracy zdecydowano, aby zweryfikowaé poprawnos¢ tego zalozenia. Dla
generowanych zbioréw danych uzyto wigc metod okreslajacych ile czynnikéw realnie miata
symulowana struktura. Sprawdzenie odbywalo si¢ za pomocg analiz eksploracyjnych opartych

o metody PCA / EFA, a rezultaty mozna traktowac jako analiz¢ kontrolna.

3.1.3. Kontrola warunkow symulacji

Warunki wejsciowe symulacji byty ustalane tak, by w obrebie jednego zbioru danych

poprawna byla tylko struktura jednoczynnikowa (jedna zmienna latentna lub jeden wymiar
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kwestionariusza). Jest wiele metod okreslajacych, ile wymiaré6w opisuje dany zbiér danych
(Garson, 2022; Silva i in., 2020) i nalezy zwroci¢ uwage, ze niniejsza praca nie wyczerpuje
wszystkich dostepnych opcji, ani nie rozstrzyga ktora z drog decyzyjnych jest najlepsza
(przeglad metod znajduje si¢ w pracy Auerswald i Moshagen, 2019). Z dostepnych metod
zostaty wybrane te ktore: a) pozwalaja na automatyzacje, tzn. istnieja jednoznaczne wskazowki
co do regul decyzyjnych na temat liczby wymiarow, a decyzja podejmowana jest bez nadzoru
badacza; b) byly one dostepne w obrgbie popularnych pakietéw dla R, i ¢) ich czas pracy
w obrgbie symulacji byt relatywnie krotki. Ten ostatni warunek byt o tyle istotny, ze rozmiary
catej symulacji wymagaly czesto tygodniowych obliczen, a kazde dodatkowe ,,polecenie” (na
przyktad dodanie analizy wykresu osypiska) wyktadniczo zwigkszalo czas pracy
oprogramowania (z estymowanych dni do miesigcy). Z tej przyczyny nalezato wykluczy¢ dos¢
obcigzajace obliczeniowo pakiety dla metody Hull’a (Lorenzo-Sevai in., 2011) i metody EKC
(Braeken i van Assen, 2017). Z powodu braku mozliwosci pelnej automatyzacji wykluczono
tez metode Kaisera-Guttmana opartg o wartosci wlasne (eigenvalues); dodatkowym powodem
byta takze wspodiczesna krytyka tej metody wskazujaca na jej liczne wady (Lance 1 in., 2006).

W konsekwencji wybrano: test wykresu osypiska (kryterium Cattela, scree plot),
analize rownolegla w wersji skorygowanej (revised parallel analysis), metode Velicera
w wersji skorygowanej (minimum average partial (MAP) test revised) oraz, jako punkt
odniesienia, sekwencyjny test ¥2 (sequential chi-square model test). Te cztery metody (opisane
szerze] w Auerswald 1 Moshagen, 2019), mozna jednak uzna¢ za wystarczajace do
rozstrzygniecia, czy zadane w symulacji dane jako jednowymiarowe, procedura symulacyjna
wygenerowala jako rzeczywiscie jednowymiarowe.

Test wykresu osypiska bywa automatyzowany na potrzeby analiz w paradygmacie
Monte Carlo 1 zwykle automatyzacja tego kryterium, de facto wizualnego (zob. Ledesma i in.,
2015), polega na algorytmie analizujagcym katy kolejnych potaczen miedzy punktami wykresu,
i tam gdzie kat jest mniejszy niz 45 stopni, tam przyjmuje si¢, ze konczy si¢ ,,stromo$¢”
wykresu, zatem mozna mowi¢ o automatycznym podjeciu decyzji w oparciu o kryterium
wizualne. Analiza rownolegla w wersji skorygowanej jest kryterium zarowno wizualnym jak
1 regula odcigcia. W obrebie samej metody, po obliczeniu zachowanych skorygowanych
wartosci wilasnych (retained adjusted eigenvalues), przyjmuje si¢ jako kryterium odciecia
warto$¢ wlasng wigksza niz 1. Niemniej jednak, podobnie jak w przypadku wykresu osypiska,
generowany jest wykres, w oparciu o ktory badacz moze podjaé arbitralnie decyzj¢ o tym,
gdzie konczy sie ,stromos¢”. Wilasnie taki warunek zostal przetestowany, tzn.

zautomatyzowano detekcj¢ miejsca ,,zalamania” wykresu wartos$ci wtasnych z uzyciem wyniku
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analizy rownolegltej. Sekwencyjny test x2 iteracyjnie dopasowuje modele z rosnaca liczba
czynnikow, oceniajac ich dopasowanie do danych, a proces konczy si¢, gdy dodanie kolejnego
czynnika nie poprawia istotnie modelu. Jednak metoda ta moze zar6wno przeszacowywac, jak
1 niedoszacowywac liczbe czynnikow, a przy duzych probach szybko uzyskuje istotne wartosci,
nawet dla danych bez spdjnej struktury (Auerswald i Moshagen, 2019). Z tego wzgledu, mimo
popularnosci metody, test ten petnit jedynie funkcj¢ punktu odniesienia w niniejszej analizie.

W przewazajacej wigkszosci kryteria dawaty satysfakcjonujacy wynik (Tabela 2).
Odsetek modeli, ktore nie zostaly uznane za jednowymiarowe w przypadku analizy
automatycznej wykresow osypiska (zaréwno kryterium Cattela, jak i wykresu osypiska analizy
rownolegtej) nie przekraczat 0,5%. W przypadku testu MAP i obu kryteriow wizualnych
(kryterium Cattela 1 osypisko analizy réwnolegtej) byto to mniej niz 1,5%, a w przypadku
klasycznej analizy rownoleglej ponizej 2,5%, co wydaje si¢ by¢ wielkosciag bez wpltywu na
og6lne wyniki uzyskanych analiz. Niski poziom rozpoznania modeli jako jednowymiarowe
wskazata metoda sekwencyjnego testu 2 (poziom wskazania symulowanych struktur jako
jednowymiarowe byl ledwo bliski 70%), ale biorac pod uwage niskg wartos¢ diagnostyczng
tego testu 1 spdjnos¢ pozostalych czterech wskaznikow, wynik ten nie powinien by¢
szczegollnie brany pod uwage. Na tym etapie mozna powiedzieé¢, ze symulowane dane z bardzo
duza doza pewnosci miaty jeden ogdlny czynnik latentny (strukture jednowymiarowq).

Jesli chodzi o modele, ktére nie zostaly rozpoznane jako jednowymiarowe, ich
przecigtna korelacja miedzy pozycjami byta bardzo niska a zbidr danych zawierat relatywnie
niewielkg liczbe obserwacji (zob. Tabela 3, wraz z liczba obserwacji wzrasta odsetek
rozpoznan zgodnych z zatozeniem). Tym samym ten niewielki zbiér modeli moze po prostu nie
by¢ mozliwy do oceny z uzyciem wybranych wyzej metod, ale nie oznacza to niewatpliwe;j
wielowymiarowej struktury. Mozna je natomiast uzna¢ za nierozstrzygalne. Te modele
pozostawiono jednak w symulacji z uwagi na zgodno$¢ wszystkich miar wskazujacych na
jednowymiarowo$¢ zbioré6w danych dla niemal wszystkich pozostatych ich typoéw oraz
przytoczone wczesniej publikacje wskazujace na poprawno$¢ generowania danych
jednowymiarowych w obrgbie algorytmu.

Dodatkowo zaprezentowano przeci¢tne (usrednione) wykresy osypiska i wykresy
analizy réwnoleglej dla modeli rozpoznanych jako jednowymiarowe (rozstrzygalne, okoto
99%) i modele nierozpoznane jako jednowymiarowe (nierozstrzygalne, okoto 1%) (Rysunek
1). Usredniajac trzy pierwsze polozenia punktow wyznaczajacych wykresy osypiska (zarowno
klasycznego wykresu osypiska jak 1 wykresu osypiska opartego na analizie rownoleglej) dla

wszystkich analizowanych 31500 zbioréw danych mozna wyraznie zobaczy¢, ze w przypadku
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modeli o strukturze jednowymiarowej jest widoczny jeden silny czynnik i duza stromo$¢

wykresu.

Tabela 2
Poziom rozpoznania symulowanych modeli jako jedno- i wielowymiarowych z uzyciem
réznych metod

Model wielowymiarowy Model jednowymiarowy
(niepoprawny) (poprawny)
N % N %
Kryterium Cattela 95 0,3% 31289 99,7%
Analiza réwnolegta 767 2,4% 30733 97,6%
Osypisko analizy rownolegtej 65 0,2% 31424 99,8%
Test MAP 398 1,3% 30365 98,7%
Sekwencyjny chi-? 9957 31,8% 21400 68,2%

Tabela 3
Procentowy poziom rozpoznania modeli jako jednowymiarowe wraz ze wzrostem wielkosci
préby

Wiel'koéé Kryterium ’Analiza Oasrglliii;o Test MAP Sekwepgyjny
préby Cattela rownolegta . . chi-
rownolegtej
100 98% 89% 99% 89% 67%
200 99% 94% 99% 99% 68%
300 100% 97% 100% 100% 68%
400 100% 98% 100% 100% 69%
500 100% 99% 100% 100% 68%
600 100% 99% 100% 100% 69%
700 100% 100% 100% 100% 68%
800 100% 100% 100% 100% 68%
900 100% 100% 100% 100% 68%
1000 100% 100% 100% 100% 68%
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Rysunek 1. Przecietne (usrednione) wykresy osypiska (z lewej) i wykresy analizy réwnolegtej
(z prawej) dla modeli uznanych za jednowymiarowe (powyzej 99% obserwacji na wykresie) i
wielowymiarowe (ponizej 1% wszystkich symulaciji)
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Adnotacja: Usredniono wartosci trzech pierwszych punktéw (czynnikéw) uzyskiwanych w
analizie; dalsze czynniki w obu przypadkach byty pomijalne.

3.1.4. Warunki brzegowe interpretacji miar dopasowania

Jako punkt odniesienia dla uzyskanych wynikéw miar dopasowania przyjeto wartosci
odciecia (cutoff, rule of thumb) wspotczynnikéw dopasowania, ktore uznaje si¢ obecnie za
satysfakcjonujace. Nalezy zwrdci¢ uwage, ze w literaturze przedmiotu mozna znalez¢ zalecenia
zardwno mniej, jak i bardziej restrykcyjne (na przyktad: Konarski, 2009; McNeish i Hancock,
2018; Sivo i in., 2006; Schermelleh-Engel, Moosbrugger 1 Miiller, 2003; West, Wu, McNeish
1 Savord, 2023). Bioragc pod uwage to zréznicowanie w pracy przyjeto wartosci dwojakiego
charakteru. Tam, gdzie wraz z wielko$cia proby wymagane sa wyzsze poziomy miary
dopasowania (poniewaz miara szybko przyrasta, Hu i Bentler, 1999), tam przyjeto bardziej
konserwatywne punkty odniesienia. W przypadku pozostalych miar przyjeto po prostu
poziomy wspotczesnie czesto spotykane w publikacjach psychologicznych 1 akceptowalne
w praktyce jako poprawne dopasowanie. Wszystkie warto$ci odcigcia zostaly zestawione
w Tabela 4.

Do poréwnania uzyskanych wynikéw symulacji (a konkretniej wspotczynnikow
dopasowania) modeli jedno- 1 wielowymiarowych uzyto serii porownan migdzygrupowych
z uzyciem testu rang U Manna-Whitney (MacFarland 1 in., 2016), poniewaz grupy byly
nierownoliczne, a rozklady silnie odstajace od rozktadu normalnego. Jako miare sily efektu
przyjeto miare wspotczynnika korelacji dwuseryjnej Glassa (de la Rubia, 2022). W celach

praktycznych, aby pokazaé, gdzie rdznice sg bardzo male, przedstawiono w tabelach zaréwno
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mediany, jak i $rednie. Jako potencjalne punkty odcigcia obliczono wspotczynniki krzywej
ROC (Pintea i Moldovan, 2009).

Aby oceni¢, czy uzyskane wyniki nie s3 przypadkowym btedem pojedynczego
algorytmu symulacji (btedu polegajacego na zawieszeniu si¢ ktorejs z petli kodu albo bardzo
specyficznego/niepowtarzalnego  uktadu  wylosowanych zmiennych), wygenerowano
kilkadziesigt matryc wynikow. Analiza r6znic w zestawach danych o tak duzym rozmiarze
nastregcza pewnych trudnosci, poniewaz wszystkie, nawet najmniejsze roznice i najstabsze
efekty moga uzyskiwa¢ bardzo mate wartosci p-istotnosci. Porownywano zatem stopien
pokrycia si¢ krzywych prezentowanych na dalszych wykresach, a wigc oceny dokonano
w zasadzie metoda wizualng. Poniewaz nie stwierdzono r6znic pomi¢dzy nimi, dlatego mozna
uzna¢, ze przedstawiona tu matryca wynikow jest typowa. Kod w jezyku R stuzacy do
wygenerowania matrycy wynikow oraz przyktadowa matryca uzyskanych wynikow znajduja

si¢ w repozytorium tej pracy pod adresem: https://osf.io/y36hz

3.2. Wyniki badania symulacyjnego

3.2.1. Wprowadzenie

Wyniki badania symulacyjnego =zostang przedstawione zgodnie z kolejnoscig
analizowanych zagadnien badawczych. W pierwsze] kolejnosci oceniona zostanie istotnos¢
réznic we wspotczynnikach dopasowania migedzy modelami jedno- i wielowymiarowymi
opartymi na tych samych danych o jednoznacznie jednowymiarowej strukturze (P1). Nastepnie
przeanalizowane zostanie, ktore miary dopasowania i oceny modelu CFA umozliwiajg
najprecyzyjniejsza identyfikacje rzeczywistej liczby wymiarow w  konstruowanym
kwestionariuszu (P2). W koncowym etapie podjeta zostanie proéba wyznaczenia progoéw
odcigcia dla miar dopasowania CFA, pozwalajacych jednoznacznie okresli¢, czy analizowany
model jest jedno- czy wielowymiarowy (P3).

Zostang zaprezentowane 1 omoéwione tabele oraz grafiki wskazujace kluczowe
zalezno$ci 1 roznice, aczkolwiek pominigte lub skroétowo opracowane zostang te statystyki,
ktore byly powtarzalne; podstawowe statystyki opisowe, zwigzki migdzy analizowanymi
zmiennymi 1 przyktadowe wykresy dotyczace (omowionej nizej) wielkosci proby i1 rozktadu
wynikow znajduja si¢ w repozytorium do tej pracy. Réwniez wszystkie pozostale mozliwe

wizualizacje zostaly przeniesione do tego repozytorium (https://osf.io/y36hz) w formie
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zestawow danych i kodu w jezyku R pozwalajacego na wygenerowanie ich w wysokiej
rozdzielczos$ci.

Na podstawie wstepnego przegladu poszczegdlnych modeli okazato si¢, ze liczba
itemOw oraz rodzaj rozktadu (jednorodny czy normalny), byty wiasciwie bez znaczenia dla
wszystkich uzyskanych wynikow. Na niektorych wykresach dotyczacych uzyskanych wynikow
(na przyktad: Rysunek 5, Rysunek 8, Rysunek 28 itp.) zaprezentowano takze te dwa warunki
symulacji zeby pokazaé, ze rozrzut wynikow w obrebie tych zmiennych jest proporcjonalny
(losowy) dla wszystkich typow modeli. Zwickszanie wielkosci proby we wszystkich
warunkach badania poprawiato jako$¢ wspotczynnikow dopasowania, poniewaz wraz ze
wzrostem proby latwiej uzyska¢ dopasowanie modelu (Konarski, 2009), ale ostatecznie
wykluczono je z prezentacji z dwdch powodow. Po pierwsze wszystkie miary dopasowania
1 tak przy najmniejszej probie przekraczaly progi akceptowania wskaznikow, a wigc
niezaleznie od tego, jaka byta wielko$¢ proby, mozna bylo przecietnie uzyskac¢ przynajmniej
akceptowalne dopasowanie analizowanych struktur. Po drugie we wszystkich typach modeli
poprawa jakosci wynikow byta proporcjonalna i bardzo mata — czyli zmiana byta nieznaczna,
niezalezna od pozostalych warunkéw badawczych, a przyrost wskaznikéw dopasowania
modelu byt mniej wigcej jednakowy w obrebie kazdego typu modeli, a wigc bez praktycznego
zastosowania w kwestii poszukiwania rozstrzygni¢¢ co do wymiarowosci badanego narzg¢dzia.
Graficzna prezentacja tej kwestii zostata przeniesiona do zatacznikow pracy (rysunki: Rysunek
55, Rysunek 56, Rysunek 57, Rysunek 58), a w plikach zataczonych do niniejszej pracy jest to
po prostu dodatkowa zmienna bez znaczenia dla uzyskanych tu konkluzji. Nieznaczne réznice
notowano dla niektorych miar z powodu typow skal (dychotomie byly gorzej dopasowane niz
analogiczne dhuzsze skale Likerta), ale zdecydowanie sg to problemy rzutowania zmiennych
ilosciowych na porzadkowe — ponownie na wykresach wida¢, ze jest to kwestia nie zwigzana

z pozostatymi warunkami (omowiono szerzej ponizej).

3.2.2. Roznice wspolczynnikow w strukturach jedno- i wielowymiarowych

Pierwsze pytanie badawcze dotyczylo tego, (P1) czy wspotczynniki dopasowania
roznig si¢ istotnie pomiedzy modelami jedno- i wielowymiarowymi utworzonymi na tych
samych danych o jednowymiarowej strukturze. Aby odpowiedzie¢ na to pytanie
przeprowadzono analiz¢ réznic w przecigtnym poziomie wszystkich wskaznikow miedzy
modelami prawidlowymi 1 nieprawidlowymi. W Tabela 4 znajduja si¢ poréwnania

usrednionych miar dopasowania modeli jednowymiarowych (prawidlowych) oraz modeli

37



wielowymiarowych (nieprawidtowych). Wyniki zestawione w tej tabeli, w celu odpowiedzi na
pierwsze pytanie badawcze, zostaly podzielone na jedno- vs wielowymiarowe (dwu-, trzy,

cztero- lub pieciowymiarowe tgcznie), stad czterokrotnie wigksza liczebno$¢ drugiej grupy.

38



Tabela 4

Poréwnanie przecietnych miar dopasowania dla modeli jednowymiarowych (poprawnych) i modeli wielowymiarowych (niepoprawnych)

Modele wielowymiarowe (n = 25200)

Modele jednowymiarowe (n = 6300)

ref M SD Mdn Q1-Q3 M SD Mdn Q1-Q3 p rg
X 602,40 545,29 443,89 165,12-917,69 608,24 546,77 448,30 169,81-921,08 0,013 0,020
X1 df < 5,00 1,18 0,33 1,11 1,02-1,24 1,19 0,33 1,11 1,02-1,24 0,998 0,000
Xo > 0,05 0,221 0,274 0,086 0,001-0,377 0,220 0,275 0,086 0,001-0,369 0,894 0,001
CFl > 0,950 0,976 0,056 0,994 0,979-0,999 0,976 0,056 0,994 0,980-0,999 0,572 0,005
TLI > 0,950 0,977 0,124 0,993 0,977-0,999 0,979 0,106 0,993 0,978-0,999 0,637 0,004
GFlI > 0,950 0,926 0,074 0,949 0,911-0,973 0,924 0,074 0,948 0,910-0,972 0,027 0,018
AGFI > 0,950 0,913 0,081 0,940 0,895-0,964 0,913 0,081 0,940 0,894-0,964 0,923 0,001
RNI > 0,950 0,978 0,097 0,994 0,979-0,999 0,980 0,094 0,994 0,980-0,999 0,712 0,003
RMSEA <0,05 0,019 0,019 0,014 0,006-0,026 0,019 0,019 0,014 0,006-0,025 0,881 0,001
8505,02- 8537,82-
AIC 28133,93 28993,22 19785,41 39806,61 28141,28 28992,19 19762,44 40009 17 0,981 0,000
8698,48- 8686,44-
BIC 28401,45 29069,90 20022,97 4019138 28388,21 29067,23 19945,58 40330.95 0,961 0,000
RMR < 0,020 0,022 0,027 0,012 0,007-0,025 0,022 0,028 0,013 0,007-0,026 0,141 0,012
SRMR <0,050 0,0266 0,0157 0,0236  0,0158-0,0330 0,0270 0,0157 0,0242  0,0162-0,0336 0,016 0,020
nm% 60,15 33,51 76,20 40,38-85,71 75,70 35,64 93,33 86,21-94,87 <0,001 0,551
m% 4,23 8,43 1,67 ,22-5,22 1,02 2,25 0,00 0,00-0,00 <0,001 0,544
epc:nm% 9,43 14,00 5,37 3,30-8,89 5,61 4,40 5,31 3,34-6,92 <0,001 0,064
epc:m% 1,78 8,94 0,00 ,00-,00 0,03 0,16 0,00 0,00-0,00 <0,001 0,154
i% 24,41 32,32 10,38 2,96-24,62 17,64 36,07 0,00 0,00-0,00 <0,001 0,527
total m% 6,01 12,80 2,15 ,35-6,00 1,04 2,25 0,00 0,00-0,00 <0,001 0,577
Miy 127,30 4175,83 1,27 1,05-2,28 1,14 0,30 1,07 ,99-1,18 <0,001 0,398
ECPwm 0,13 5,88 0,00 -0,01-0,04 0,00 0,00 0,00 0,000-,00 <0,001 0,294
NCPw 651,32 4834,78 39,97 9,61-140,07 877,69 6372,06 51,37 11,67-177,91  <0,001 0,064

Adnotacja: kolumna ,ref’ oznacza wybrang wartos¢ referencyjng dla danej miary dopasowania; wartosci p przedstawiono dla testu U Manna-
Whitneya; Mdn — mediana; Q7-Q3 — pierwszy i trzeci kwartyl; rg - wspétczynnik korelacji dwuseryjnej Glassa;

39






W kazdym przypadku, zarowno dla modeli jednowymiarowych (poprawnych), jak
1 wielowymiarowych (niepoprawnych), srednie warto$ci indekséw dopasowania przekraczaty
progi pozwalajace na uznanie struktury za dopasowang, przy czym jedynie GFI 1 AGFI
przekraczaly progi bardziej liberalne (0,90), a wszystkie pozostate przekraczaty progi wyzsze
1 bardziej konserwatywne. Oznacza to, ze samo przekroczenie sugerowanego przez literature
danego progu akceptacji nie pozwalalo rozrézni¢ modeli poprawnie dopasowanych
(jednowymiarowych) 1 modeli niepoprawnych (wielowymiarowych). Zatem wskazniki na tle
proponowanych w literaturze punktéw odci¢cia nie okazaty si¢ przydatne do oceny jednego
z modeli jako lepszego. Nalezy oczywiscie zauwazy¢ ze zakres wynikoéw dla wszystkich miar
dopasowania byt zdecydowanie szerszy (zob. Tabela 10), a wigc zdarzaly si¢ takze modele
o stabszych parametrach, ale a) byly one zdecydowanie rzadsze w wygenerowanych
strukturach o charakterze jednowymiarowym, b) dane o gorszych wspotczynnikach uzyskiwaty
poréwnywalnie niskie wskazniki zar6wno w modelach jedno- jak i wielowymiarowych.

Mimo przekroczenia progdéw akceptowalnego dopasowania modeli mozna naturalnie
analizowa¢ rdéznice miedzy przecigtnymi warto§ciami w obu grupach. Jesli chodzi
o standardowe (klasyczne) miary dopasowania modelu, to istotne statystycznie byly réznice
jedynie dla surowej warto$ci ogolnej modelu y* i SRMR. Nalezy jednak zauwazy¢, ze chociaz
réznica byla istotna statystycznie, to miary sily efektu byty bardzo mate (0,02), a réznice byty
whasciwie niezauwazalne, biorac pod uwage warto$é y* (odpowiednio $rednia dla modeli
wielowymiarowych My = 602,40 vs $rednia dla modeli jednowymiarowych M; = 608,24),
a dla SRMR rozrdéznialne dopiero na czwartym miejscu po przecinku (My =0,0242 vs M;
=0,0236), co w obu przypadkach, biorac pod uwage rozrzut mozliwych wynikéw, wtasciwie
wyklucza znalezienie diagnostycznego punktu odcigcia wskazujacego poprawng strukture
modelu. Okazuje si¢ wicc, ze na podstawie SRMR i y* nie ma mozliwoéci w praktyce
jednoznacznego (nielosowego) okreslenia, ze model wielowymiarowy byt niepoprawnie
dopasowany, mimo ze testy wskazuja istotne mi¢dzy nimi roznice.

Istotne 1 wyrazne réznice (wigksze sily efektu) zostaty zaobserwowane dla wszystkich
wspotczynnikow opartych o indeksy modyfikacji. Wyniki wskazujg przede wszystkim, ze
niepoprawnie wyspecyfikowane modele miaty wickszy odsetek Sciezek, ktére sa (wg metody
Saris i in., 2009) niepoprawnie wyspecyfikowane (misspecified) 1 niekonkluzywne, oraz
jednoczesnie mniejszy odsetek $ciezek, ktéore =zostaly uznane za nie-nieprawidtowo
wyspecyfikowane (not misspecified). Niepoprawnie wyspecyfikowane modele miaty tez duzo

wyzsze warto$ci indeksow modyfikacji (MI), wyzszy poziom ECP i nizszy poziom NCP.
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Udzielajac zatem odpowiedzi na pytanie badawcze P1 nalezy stwierdzi¢, Zze popularne
wspolczynniki  dopasowania nie r6znig si¢ wyraznie pomigdzy modelami jedno-
1 wielomiarowymi utworzonymi na tych samych danych o jednowymiarowej strukturze.
Dlatego, w poszukiwaniu innych rozwigzan, w dalszej czesci przeprowadzono szczegotowy
przeglad parametrow modeli, ktory jednak pokazuje, Ze potencjalne rdznice migdzy

wspolczynnikami sg wlasciwie pozorne.

3.2.3. Uzytecznos$¢ miar dopasowania w rozstrzyganiu o wymiarowosci

Drugie pytanie badawcze (P2) dotyczylo tego, ktore miary dopasowania i oceny
modelu CFA pozwalaja na najbardziej jednoznaczne wnioski dotyczace akceptacji badz
odrzucenia modelu w przypadku, gdy konstrukt jest jednowymiarowy, ale badacz nie jest
pewny, ile ma wymiaréw. Aby odpowiedzie¢ na to pytanie, przeanalizowano szczegdélowo
wykresy uwzgledniajace bardziej ztozone zaleznos$ci migdzy zmiennymi, w szczego6lnosci to,
jak wspolny wptyw réznych warunkéw badawczych (na przykiad sredniej korelacji migdzy
pozycjami i liczby czynnikéw) moze zmienia¢ poszczegdlne parametry dopasowania. Przed
prezentacja tych wynikow nalezy jednak poczyni¢ dwa spostrzezenia.

Pierwsza kwestia dotyczy faktu, ze — jak wcze$niej wspomniano — proste réznice
miedzy grupami moga stanowi¢ artefakt wynikajacy z wielkos$ci proby, na co wskazujg m.in.
niskie wartos$ci sity efektu. Aby wykazaé, Ze istotno$¢ statystyczna rdznic miedzy
poréwnywanymi wspolczynnikami nie jest szczegdlnie uzyteczna w sytuacji, gdy badacz musi
podja¢ decyzje¢ o poprawnosci modelu na podstawie ustalonych progéw odcigcia, szczegotowej
analizie poddano rozktady wynikow dla modeli jedno- 1 wielowymiarowych. Jako przyktad
najbardziej jaskrawy, przedstawione zostana wyniki dla surowej wartosci y%, ktora —
w mniejszym lub wigkszym stopniu — stanowi podstawe obliczen wigkszos$ci wspotczynnikow
dopasowania i dla ktérej roznice miedzy grupami okazaly si¢ istotne statystycznie, oraz dla

rownie podstawowe] miary RMSEA, dla ktérej nie odnotowano istotnych réznic (Rysunek 2 ).
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Rysunek 2. Poziomy RMSEA i x?dla modeli jedno- (UNI) i wielowymiarowych (MLT);

maodel o 50001 model
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Adnotacja. Szeroko$¢ kolorowego obszaru wskazuje czestos¢ wystepowania danego wyniku,
wewnatrz znajdujg sie stupki Srednich oraz btedu.

RMSEA

Na Rysunek 2 wida¢ doktadniej, ze niezaleznie od tego, czy model byt prawidlowy czy
nieprawidlowy, wlasciwie z tym samym prawdopodobienstwem mozna byto uzyska¢ wyniki
$wiadczace o dopasowaniu. Tendencje centralne sg praktycznie nierozréznialne — przy czym
warto przypomnieé, ze dla warto$ci x” roznice byly istotne statystycznie, a dla RMSEA juz nie.
Ten przykiad ilustruje, ze ewentualne (istotne statystycznie) réznice miedzygrupowe moga
wynika¢ jedynie z liczby obserwacji, a proba ustalenia na ich podstawie punktu odcigcia daje
przypadkowe (nieprawidtowe) wyniki.

Druga uwaga dotyczy problemow rzutowania zmiennych ilosciowych na skale
dychotomiczne. Podwojny Rysunek 3 przedstawia rozrzuty uzyskanych wynikéw miar y?, a co
1 RMSEA (odpowiednio lewy i prawy obszar) dla modeli jedno- i wielowymiarowych
(odpowiednio oznaczone skrotami UNI 1 MLT) w zalezno$ci od przecigtnego poziomu
korelacji migedzy pozycjami (o$ X). Uwzgledniono tez na tym wykresie kolorem liczbg itemow

(pytan kwestionariusza) a wielko$cig punktow rodzaj rozktadu (normalny vs jednorodny).
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Rysunek 3. Pozorny przyrost x*i RMSEA dla modeli jedno- (UNI) i wielowymiarowych (MLT)
wraz ze wzrostem korelacji pomiedzy itemami (MIC); na wykresach zawarto tez informacje o

liczbie iteméw na konstrukt (NOI) i typie rozktadu (DIS)
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Jesli bra¢ pod uwage jedynie $rednig korelacj¢ migdzy pozycjami (MIC) w obrebie

danego konstruktu (Rysunek 3), moze si¢ wydawac¢ na pierwszy rzut oka, ze wraz z silg

korelacji roénie warto$é y°, a co za tym idzie i wartosci RMSEA. Jednak wystarczy rozdzieli¢

uzyskane wyniki wzgledem typu wykorzystanej w badaniu skali, by okazato si¢, ze problem

ten dotyczy wilasciwie tylko skal dychotomicznych, ktére znacznie zawyzaja wyniki

wspolczynnikéw przy duzych korelacjach. Ponizej Rysunek 4 oraz Rysunek 5 prezentuja

bardziej szczegdtowe ujecie, uwzgledniajac rodzaj skal Likerta uzytych w generowaniu

wynikéw oraz ich analizie (reprezentowane poprzez rozbicie wynikoéw na kolejne pod-okna

wykresu).
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Rysunek 4. Pozorny przyrost x2 dla modeli jedno- (UNI) i wielowymiarowych (MLT) wraz ze
wzrostem korelacji pomiedzy itemami (MIC) z uwzglednieniem rodzaju skali (LST)
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Adnotacja: Dla typu skali 0 oznacza liczby rzeczywiste, a wartosci 2-7 rézne typy skal Likerta,
od dwustopniowej do siedmiostopniowej; na wykresie zawarto tez informacje o liczbie itemdw
na konstrukt (NOI) i typie rozktadu (DIS)

Rysunek 5. Pozorny przyrost RMSEA dla modeli jedno- (UNI) i wielowymiarowych (MLT) wraz
ze wzrostem korelacji pomiedzy itemami (MIC) z uwzglednieniem rodzaju skali (LST)
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Adnotacja: Dla typu skali 0 oznacza liczby rzeczywiste, a wartosci 2-7 rézne typy skal Likerta,
od dwustopniowej do siedmiostopniowej; na wykresie zawarto tez informacje o liczbie iteméw
na konstrukt (NOI) i typie rozktadu (DIS)
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W podrozdziale 3.1. Metoda badania symulacyjnego zwrdcono uwage, ze wlasciwie
wszystkie dostepne obecnie generatory danych o wysokiej jako$ci postuguja si¢ glownie
liczbami rzeczywistymi, ktére mogg zawiera¢ dowolne warto$ci numeryczne (np. w obrebie
symulowanego wyniku osoby badanej uzyskamy wartosci 0,458 lub -4,907). Poniewaz badani
zwykle udzielaja odpowiedzi na skalach Likerta, gdzie sg tylko warto$ci catkowite i to
w konkretnych zakresach (na przyktad tylko wartosci 1, 2, 3 1 4), uzywa si¢ - dla zwigkszenia
realizmu danych - rzutowania warto$ci rzeczywistych na wartosci skal Likerta'®. Oznacza to
spore trudnosci w uzyskaniu rzeczywiscie zroznicowanych macierzy, gdzie dla skal
dychotomicznych sa tylko dwa mozliwe rozwigzania (odpowiedzi osoby badanej). Biorac pod
uwage zadang wielko$¢ korelacji migdzy pozycjami na poziomie 0,8-0,9, kwestie duzej liczby
itemow (40-50) oraz potrzebne na poziomie generatora i analizatora wynikow zréznicowanie
w obrebie poszczegodlnych przypadkéw (symulowanych osob badanych), uzyskanie zatozonych
korelacji jest niezwykle trudne, co powoduje po prostu zanieczyszczenie danych.
Zanieczyszczenie danych prowadzi w efekcie do nizszego dopasowania modelu oraz stabszych
wspotczynnikow. Niemniej jednak, jak wida¢ problem ten dotyczy tak naprawde jedynie grupy
modeli z dwustopniowa skalg Likerta, a wigc mozna uzna¢, ze jest to jedynie problem
rzutowania danych. Zatem przyrost wartoci x> oraz pogorszenie w jego efekcie
wspolczynnikéw dopasowania wraz z poziomem korelacji jest wynikiem zanieczyszczenia
modeli dla skal dychotomicznych'' i wiasciwie ma iluzoryczny charakter wynikajacy
z ograniczen metody obliczeniowej. Do kwestii tej wrdce jeszcze podczas przedstawiania

poszczegolnych wynikow.

19 7 pewnej perspektywy mozna to uzna¢ za wade generatorow, ale z drugiej strony rzadko si¢ prowadzi badania
na modelach strukturalnych w obregbie na przyktad skal dychotomicznych, problem wiec nalezy do otwartych.

" Osobnym problemem wydaje si¢ kwestia adekwatno$ci metod SEM dla danych o charakterze matych skal,
zwlaszcza dychotomii. To, ktére metody SEM bylyby rozwigzaniem probleméw zwigzanych z danymi o
charakterze dychotomicznym, jest osobng kwestia, ktéra obecnie nie wydaje si¢ by¢ rozstrzygnieta (porusza ten
problem Song i Lee, 2005), ale nie jest to obszar zainteresowania niniejszej pracy
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Na Rysunek 3, Rysunek 4 oraz Rysunek 5 wida¢ jeszcze jedng kwestie wymagajaca
omowienia. Jak juz wspomniano, ani rodzaj rozktadu (normalny vs jednorodny) ani liczba
itemow nie miaty wptywu na wyniki uzyskane dla wskaznikow dopasowania. Na tych trzech
1 nastgpnych wykresach wida¢ wyraznie, ze rodzaj rozkladu, reprezentowany przez punkty
o roznej wielkosci, nie jest wyraznie zrdéznicowany w przestrzeni — punkty po prostu si¢
catkowicie pokrywajg. Co do liczby itemow (NOI, liczba pozycji kwestionariusza) w zasadzie
tylko miara x> wzrastala wraz z ich liczba (ciemniejsze kolory punktow sg polozone zwykle
nizej niz jasne kolory punktow), ale dotyczy to tylko miary x’. a wszystkie pozostate wykresy
prezentujgce wyniki dla r6znych liczb iteméw sa juz losowo zréznicowane. Ponadto proporcja
przyrostu y° jest zblizona dla wszystkich typéw wykresoéw, a wigc bez znaczenia dla kwestii
odrézniania modeli jedno- od wielowymiarowych. Dlatego beda to kwestie zasadniczo

pomijane przy dalszej prezentacji wynikow.

3.2.3.1. Miary globalne

Przejdzmy teraz do wynikdéw szczegotowych dla wszystkich miar dopasowania
zawartych w obrebie niniejszej pracy. Wynik szczegdlowy oznacza tu prezentacj¢ poziomu
danego wspoélczynnika dopasowania w rozdziale na poszczegdlne warunki badawcze
z uwzglednieniem $redniej korelacji migdzy pozycjami (MIC), typu skali (LST), liczby
dopasowywanych czynnikéw (NOF), liczby itemow (NOI) oraz rodzaju rozktadu (DIS). Na
wykresie ponizej i na wszystkich nastgpnych analogicznych wykresach szczegotowych
zbiorczo przedstawiono seri¢ wykresow rozrzutu (kazde pojedyncze okno wykresu) pomigdzy
srednim poziomem korelacji pomiedzy itemami (0§ X) a wynikami dla analizowanego
wspotczynnika (na przyktad ¥2 na Rysunku 6). Podzial okien wykresow w poziomych
wierszach jest zwigzany z liczbg czynnikéw w modelu, a w pionowych kolumnach sg rézne
typy skal Likerta w symulacji: zatem okno w drugiej kolumnie (od lewej) i trzecim rzedzie (od
gory) zawiera wyniki dla dychotomicznych skal Likerta i trzech czynnikéw ustalonych
w strukturze modelu SEM symulacji. Kolory punktow reprezentujga liczbe itemow
kwestionariusza - od ciemniejszych (10 itemow) do jasniejszych (50 itemow), a wielko$¢
punktow odpowiada typowi rozktadu symulacji (male punkty to rozklad normalny, duze

punkty to rozktad jednorodny).
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Rysunek 6. Poziom x? dla poszczegéinych modeli w zaleznosci od korelacji miedzy pozycjami
(MIC), roznych typdw skal (LST) i rozktadéw (DIST) oraz roznej liczby czynnikow (NOF) i
liczby iteméw (NOI)
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Poziom surowej wartosci x° (Rysunek 6), biorac pod uwage zakres wynikow
w kazdym z okien wykresu w rozdziale na wszystkie wartosci korelacji miedzy pozycjami,
okazal si¢ zblizony dla wszystkich typéw modeli — niezaleznie od tego, czy bytly to modele
prawidtowe, czy nieprawidlowe. Kazdy z modeli jednowymiarowych mozna bylo z takim
samym prawdopodobienstwem dopasowaé jako dwu-, trzy-, cztero- lub pigciowymiarowy,
a jedyne odstepstwa od przecigtnych wynikéw dotyczyly tak naprawd¢ wspomnianego
problemu dla skal dychotomicznych. Analogiczny wynik uzyskano dla wartosci y*/df (Rysunek
7) oraz dla poziomu istotnosci statystycznej wyniku surowego x> (Rysunek 8); rozrzut
wynikow jest taki sam dla wszystkich warunkéw badania (pomijajac oczywiscie kwesti¢
modeli opartych o skale dychotomiczne). Miary te powinny rozstrzygaé o tym, czy model jest
»dobry”, ale w S$wietle przedstawianych tu wynikéw, 2z niemal takim samym
prawdopodobienstwem mozna bylo wuzna¢ za dopasowany model prawidlowo

wyspecyfikowany, jak i model nieprawidtowo wyspecyfikowany.
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Rysunek 7. Warto$¢ x%/df dla poszczegdlnych modeli w zalezno$ci od korelacji miedzy
pozycjami (MIC), roznych typéw skal (LST) i rozktadéw (DIST) oraz réznej liczby czynnikéw

(NOF) i liczby iteméw (NOI)
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Rysunek 8. Warto$¢ x%, dla poszczegdlnych modeli w zalezno$ci od korelacji miedzy

pozycjami (MIC), réznych typdéw skal (LST) i rozktadéw (DIST) oraz réznej liczby czynnikéw

(NOF) i liczby iteméw (NOI)
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Rysunek 9. Poziom RMSEA dla poszczegdlnych modeli w zaleznosci od korelacji miedzy
pozycjami (MIC), réznych typow skal (LST) i rozktadow (DIST) oraz réznej liczby czynnikow
(NOF) i liczby iteméw (NOI)
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W przypadku RMSEA (Rysunek 9) dla prawie wszystkich modeli (prawidlowych
1 nieprawidtowych) miara ta utrzymywata si¢ na poziomie akceptowalnym. Jedynie w obrebie
skal o charakterze dychotomicznym, a takze wysokich korelacji pomiedzy pozycjami,
przyjmowala czasem warto$ci ponizej progu akceptowalnos$ci, co wynika ponownie ze
wspomnianej liniowej metody rzutowania zmiennych o warto$ciach rzeczywistych na
dychotomiczne skale. Oznacza to, Zze 1 ta miara nie nadaje si¢ do rozroznienia modeli
poprawnych 1 niepoprawnych, bo wszystkie modele miaty taka samg szanse¢ uzyskac
akceptowalne dopasowane.

Miara TLI (Rysunek 10) w wiekszosci przypadkow plasowata si¢ na poziomie
satysfakcjonujgcym, przy czym widocznie lepsza byta tam, gdzie Srednie zwigzki migdzy
pozycjami (itemami z ktorych budowane byty zmienne latentne) byty wyzsze i dawata gorsze
rezultaty tam, gdzie zwigzki migdzy pozycjami byly nizsze. Co wyrazniej wida¢ na Rysunek
10, mozna z uzyciem tej miary okresli¢ mniej wiecej, jak spojne sg czynniki latentne w modelu
(jak silnie poszczegolne itemy zwigzane sg w obregbie czynnika latentnego), ale rozroznienie
pomiedzy modelami jedno- (poprawnymi) i wielowymiarowymi (niepoprawnymi) jest z jej
uzyciem niemozliwe. Podobne rezultaty mozna zaobserwowa¢ dla miary CFI (Rysunek 11)

oraz miary RNI (Rysunek 12).
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Rysunek 10. Poziom TLI dla poszczegoinych modeli w zaleznosci od korelacji miedzy
pozycjami (MIC), r6znych typow skal (LST) i rozktadow (DIST) oraz réznej liczby czynnikéw
(NOF) i liczby iteméw (NOI)
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Rysunek 11. Poziom CFI dla poszczegdlnych modeli w zaleznosci od korelacji miedzy

pozycjami (MIC), roznych typéw skal (LST) i rozktadéw (DIST) oraz réznej liczby czynnikéw

(NOF) i liczby itemow (NOI)
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Rysunek 12. Poziom RNI dla poszczegélnych modeli w zaleznosci od korelacji miedzy
pozycjami (MIC), réznych typow skal (LST) i rozktadow (DIST) oraz réznej liczby czynnikow
(NOF) i liczby itemow (NOI)
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GFI 1 AGFI (Rysunek 13, Rysunek 14) byly niemal tozsame

(rs = 0,987; p < 0,001) i wlasciwie nierozroznialne na poziomie poszczegdlnych klas modeli.

Wiekszo§¢ uzyskanych

wskaznikow GFI/AGFI sugerowalo akceptowalne lub dobre

dopasowanie, zaro6wno dla poprawnych jak i1 niepoprawnych modeli. Zdarzaly si¢ takze

pojedyncze modele o niskich wartos$ciach tych miar, ale w kazdym przypadku z takim samym

prawdopodobienstwem dla wszystkich typow modeli. Ponownie wydaja si¢ to by¢ wyniki

o charakterze czysto losowym, a okreslenie na podstawie tych miar, ktory model (jedno czy

wielowymiarowy) jest poprawny (lub lepszy), jest po prostu niewykonalne.
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Rysunek 13. Poziom GFI dla poszczegolnych modeli w zalezno$ci od korelacji miedzy
pozycjami (MIC), roznych typéw skal (LST) i rozktadéw (DIST) oraz réznej liczby czynnikéw
(NOF) i liczby iteméw (NOI)
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Rysunek 14. Poziom AGFI dla poszczegdlnych modeli w zaleznosci od korelacji miedzy
pozycjami (MIC), réznych typow skal (LST) i rozktadéw (DIST) oraz réznej liczby czynnikéw
(NOF) i liczby iteméw (NOI)

LST: 0 | LST: 2 LST: 3 | LST: 4 | LST:5 LST: & | LST:7
1.0
SRR ] II'I! !ll I
0syiiat SEEE: i Sredeflfiaillyd SREEELR! =
D.BJ‘.I 4 ':.T:“’i?g HEE R R L) 3: MRS R B §g R JEdr gt} .::g? .o';_, 332
0.4 : :
1.01
U e T e
Priaittigficis frrdgadbiasrpadepieate g BiazirtinlhtansedlQ 50
0.6 1 8 1, H Hex i { I
: ; : 40
0.4 ¢
ST TR I .
* - - - - .
gU.B“ siatel ﬁw‘:;.. 78 1 : HE :I b | 1 UL B & 1 :
'i - - ‘]U
0.4
T T TTTIOT EETTT] YT EFTTT T O
0.8 L] =
osfitine 1t o i St silpriiotyafeataiggspienit8 N
Rl * $ ; '_.: 3 3 u
0.4 F
1.01
T HIHE R v
UB'E.-:;. i L Elstradd Ranetaiillpnislohntaiinie 5
U.B‘.'au F2 -840 + =!2o ‘e Eion\ L IEEEFEE TS IR gs,‘,gten“;“_-mg
0.4 3
025050075 025050075 025050075 025050075 0.25050075 0.25050075 0.250500.75
MIC

53



Interesujace uktady wynikdw uzyskano dla RMR (Rysunek 15) i SRMR (Rysunek 16).
W przypadku zarowno RMR i SRMR lepsze parametry dopasowania mozna uzyskac
w przypadku wyzszego poziomu korelacji, ale dla RMR zdecydowanie mniejsze odstepstwa
(lepsze dopasowanie) dawaty krotsze skale. W przypadku obu wspodiczynnikow niestety bez
znaczenia byly pozostate warunki badawcze, wiacznie z kwestig jedno- 1 wielowymiarowosci.
Niezaleznie od tego, ile zmiennych latentnych proponowano dla danej struktury, wyniki byty
zbiezne, a wiec brak 1 tutaj mozliwosci rozréznienia modeli prawidlowych od

nieprawidlowych.

Rysunek 15. Poziom RMR dla poszczegdélnych modeli w zaleznosci od korelacji miedzy
pozycjami (MIC), réznych typow skal (LST) i rozktadéw (DIST) oraz réznej liczby czynnikéw
(NOF) i liczby itemow (NOI)
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Rysunek 16. Poziom SRMR dla poszczegdlnych modeli w zaleznosci od korelacji miedzy
pozycjami (MIC), roznych typéw skal (LST) i rozktadéw (DIST) oraz réznej liczby czynnikéw
(NOF) i liczby iteméw (NOI)

0,100
0.075

LST: 0 LST: 2 LST: 3 LST. 4 L5T: 5 LST: 6 LST: 7
0.050 1
0.025 1

E T |
0.000 - EE !
0700 ;
007545 % i
0050t 8 & 3' i 50
i i s i
0.0251 iai | !!I! 40
0.000 -
0100 E 3 r - 30
0075 i
= _
77 0.050 ?
0 .025

0.000 -
0100

po7s 3
posofid
oozs i |

0.000
0.100

00759 %
0.0501% &
0.025 1 ?
0.000-

ie

ie .
it

| 40N

s % e
[ S Ty
A s
R e

T
mIraR

e

amew
po s

e
L
P e e

L T

-

o
o

e
eaom

BT

P

o

Y

TH=
£

NOI

T 40N

=
-
-
-
-
L]
o
v
=

20

=
[ ——

_.m...
—
-
-
e
—
pa—
a—— o
——e
—
——"
ey
eyt
—
£ 40N

.
gg 10
DIS

H

L
o
=3

e

F 40N

L L
e
- e

L
[

T -

P
D x

&
: 0
il

i Wiy

e F g :

LT W
[y

. i *
£ remmil rammmt et b
e T 3 i, i Hip
TR TR R LT
| i il 1 il
50075 0.250 500.75 025050075 0.250 50075 025050075 0.250 500.75 025050075
MIC

G 40N

P

tn - emmmees
s
o
=
o
-
—m
-
o
— .
-
[T o

3.2.3.2. Miary przyrostowe

Teraz zostang omodwione popularne miary roznic mi¢dzy modelami. Jesli chodzi
o miare y i (Rysunek 17), ktora moze okreslaé roznice miedzy modelem jednowymiarowym
(poprawnym) a modelem wielowymiarowym (niepoprawnym), to rzeczywiscie rosta ona wraz
z liczba zmiennych latentnych w modelu. Jednak biorgc pod uwagg jej istotnos¢ statystycznag
deiff_p (Rysunek 18) okazywato sie, ze rozrzut tych wartosci jest tak duzy, ze roznice dla
wszystkich modeli interpretowane ta miarg sa wlasciwie losowe 1 mozna z takim samym

prawdopodobienstwem uzna¢ model za poprawny jak i niepoprawny.
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Rysunek 17. Poziom surowej wartosci réznicy chi-kwadrat (xqi) dla poszczegéinych modeli w
zaleznosci od korelacji miedzy pozycjami (MIC), r6znych typow skal (LST) i rozktadéw (DIST)

oraz roznej liczby czynnikéw (NOF) i liczby iteméw (NOI)
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Rysunek 18. Poziom istotnosci dla réznicy chi-kwadrat (deiff_p) dla poszczegdélnych modeli w
zaleznosci od korelacji miedzy pozycjami (MIC), réznych typow skal (LST) i rozktadéw (DIST)
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Ostatecznie miary AIC 1 BIC, zwigzane wtasciwie liniowo, dawaly lepsze rezultaty
w przypadku silniej skorelowanych itemow w obregbie skali i roznity si¢ charakterystyka z racji
rzutowania wartosci rzeczywistych na skale Likerta, ale pomi¢dzy poszczegdlnymi modelami —
jedno- 1 wielowymiarowymi — nie odnotowano roznic pozwalajgcych na rozréznienie, ktory

model jest, a ktory nie jest prawidlowy (Rysunek 19, Rysunek 20).

Rysunek 19. Poziom AIC dla poszczegolnych modeli w zaleznosci od korelacji miedzy
pozycjami (MIC), réznych typéw skal (LST) i rozktadéw (DIST) oraz réznej liczby czynnikéw
(NOF) i liczby itemow (NOI)
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Rysunek 20. Poziom BIC dla poszczegdlnych modeli w zalezno$ci od korelacji miedzy
pozycjami (MIC), réznych typow skal (LST) i rozktadéw (DIST) oraz réznej liczby czynnikow
(NOF) i liczby iteméw (NOI)
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3.2.3.1. Indeksy modyfikacji

Popularne miary dopasowania, okazaly si¢ =zatem nieszczegélnie przydatne
w okresleniu poprawnej specyfikacji wymiarowosci modelu. Pozostalty do oméwienia miary
oparte o indeksy modyfikacji. Parametry m%, epc:m% 1 total m% zostaly precyzyjniej
przedstawione na wykresach ponizej. Jak wida¢ (Rysunek 21) parametr epc:m% wprawdzie
wzrastal nieznacznie wraz z liczbg (btednych) dodatkowych wymiaréw, ale nie pozwalal na
prawidtowe rozroznienie modeli jedno- i dwuwymiarowych (Rysunek 22), co wyklucza jego
praktyczne zastosowanie. Silnie zwigzane ze sobg parametry m% (Rysunek 23) i total m%
(Rysunek 24) (rs = 0,930, p < 0,001) wzrastaty wyraznie wraz z wielkos$cig struktury (liczba
czynnikow latentnych), ale te wzrosty byly rézne dla roznych typoéw skal (ré6znych dhugosci
skal Likerta). Ponadto, migdzy modelami jedno- a dwuwymiarowymi przyrosty byty bardzo
mate w odniesieniu do pozostatych modeli (Rysunek 25), co ponownie oznacza, ze

rozroznienie modeli jedno- i dwuwymiarowych nie jest mozliwe.
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Rysunek 21. Wartosci EPC:m% dla poszczegdlnych modeli w zaleznosci od korelacji miedzy
pozycjami (MIC), roznych typdw skal (LST) i rozktadéw (DIST) oraz réznej liczby czynnikéw
(NOF) i liczby iteméw (NOI)
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Rysunek 22. Wartosci EPC:m% w zaleznosci od réznych typéw skal (LST) oraz roznej liczby
czynnikéw (NOF)
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Rysunek 23. Wartosci m% dla poszczegdlnych modeli w zaleznosci od korelacji miedzy

pozycjami (MIC), réznych typow skal (LST) i rozktadow (DIST) oraz réznej liczby czynnikow

(NOF) i liczby iteméw (NOI)
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Rysunek 24. Wartosci total m% w zaleznosci od réznych typéw skal (LST) oraz réznej liczby

751

50

P
o

;
j!!gllils

I

.
P

t .

eefenNg !

¢l!-
Sl
Hilin:
Iig |8 ll

LST. 0 LST. 2 LSS LST. 4 LST: & LST. & LST:7
=
o
s
i (I ST S i i (RN dBes e i bana b 0aet 0NN
=
o
g
: =
Batsstenellioeevenstisissonsalfliston ]l vonnsJfitodrenlioiniinns
« 8 Hy g
. > o
. s s Sl I
. A - 1 I 5 ¥ 3 * + R
Beiosvanabantiveotlosvananlinasvivdoinadoiapinsbadialbainiliag
T, TIET ESrEg
: : s
, : = i B
IR AR R RN TR R R A R R I AR A RN RN AR (R RRRAN Y

I
¢

e =
. oo+ B0,
5|

g

* .
i”il
Pt

G HON

0.25 050 075

0.25 050 075

czynnikéw (NOF)

total m%

60

—
o

o

0.25 050 0.75

0.25 050 075
MIC

0.25 0.50 075

025 050 075

'
+
e I =T & B S P R LR = ]

(S

o 4

n

025 0.50 075

NOI
50

40
30

20

Dis



Rysunek 25. Wartosci total. m% dla poszczegdlnych modeli w zaleznosci od korelacji miedzy
pozycjami (MIC), roznych typdw skal (LST) i rozktadéw (DIST) oraz réznej liczby czynnikéw
(NOF) i liczby iteméw (NOI)
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Srednie wartosci kolejnych miar, czyli nm% (Rysunek 26, Rysunek 27), ecp:nm%
(Rysunek 28, Rysunek 29) oraz i% (Rysunek 30, Rysunek 31), roznily si¢ istotnie statystycznie
pomiedzy modelami jednowymiarowymi a ogdlnie wielowymiarowymi, ale dla epc:nm%
modele jedno- i dwuwymiarowe ponownie byly nierozroznialne. Wartosci $rednie parametru
i% nie maja praktycznego zastosowania, poniewaz dla dtuzszych skal Likerta nie réznicowaly
modeli w ogoéle, a modele jedno- 1 wielowymiarowe mialy taki sam poziom niekonkluzywnosci
co do potencjalnych $ciezek w modelu. Wraz ze wzrostem liczby czynnikow wyraznie spadaty
warto$ci nm%, ale byly to spadki relatywne, tzn. spadki w obrebie poszczegdlnych typow skal
Likerta. Podsumowujac mozna powiedzie¢, ze wartosci nm% moga postuzy¢ do porownywania
ze sobg modeli w obrebie tego samego zestawu pytan kwestionariusza i skal Likerta o tych
samych dlugosciach, ale nie mozna tu wyznaczy¢ uniwersalnego punktu odcig¢cia bez

uwzglednienia typu skali (Rysunek 27).

61



Rysunek 26. Wartosci nm% dla poszczegdlnych modeli w zaleznosci od korelacji miedzy
pozycjami (MIC), réznych typow skal (LST) i rozktadéw (DIST) oraz réznej liczby czynnikow
(NOF) i liczby iteméw (NOI)
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Rysunek 27. Wartosci nm% w zaleznosci od roznych typéw skal (LST) oraz réznej liczby

czynnikéw (NOF)
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Rysunek 28. Wartosci EPC:nm% dla poszczegdlnych modeli w zaleznosci od korelacji miedzy

pozycjami (MIC), réznych typow skal (LST) i rozktadéw (DIST) oraz réznej liczby czynnikéw

(NOF) i liczby iteméw (NOI)
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Rysunek 29. Warto$ci EPC:nm% w zaleznosci od réznych typéw skal (LST) oraz réznej liczby

czynnikéw (NOF)
151
2
=
Z
O 101 L
o -
L
toeoae .-
toiirTinoas
54 T -
Fommmaimaa -

e I = N | B S PSR [ = |

63



Rysunek 30. Wartosci i% dla poszczegodlnych modeli w zalezno$ci od korelacji miedzy
pozycjami (MIC), réznych typow skal (LST) i rozktadow (DIST) oraz réznej liczby czynnikow
(NOF) i liczby itemow (NOI)
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Rysunek 31. Wartosci i% w zaleznosci od réznych typow skal (LST) oraz roznej liczby

czynnikéw (NOF)
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Na postawie $redniej wartoSci MI (Rysunek 32) nie mozna rozr6ézni¢ poprawnosci
modeli jedno- i dwuwymiarowych. Z kolei dla wartosci §rednich NCP (Rysunek 33) nie mozna
okresli¢ poprawnos$ci pomigedzy modelami w obregbie jednego typu skali; na przyktad tam gdzie
byly pigciostopniowe skale Likerta nie wystgpowaly roéznice pomiedzy modelem jedno-
a wielowymiarowym. Dla $rednich warto§ci ECP (Rysunek 34) wartosci powyzej 0,010
wskazywaly na potencjalng nieprawidlowg specyfikacje modelu, niezaleznie od typu skali. Jest
to zatem jedyny wskaznik, ktory daje wyrazny punkt odcigcia mozliwy do praktycznego

wykorzystania.

Rysunek 32. Poziom MI dla poszczegdlnych modeli w zaleznosci od korelacji miedzy
pozycjami (MIC), réznych typow skal (LST) i rozktadéw (DIST) oraz réznej liczby czynnikéw
(NOF) i liczby itemow (NOI)
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Rysunek 33. Poziom NCP dla poszczegdlnych modeli w zaleznosci od korelacji miedzy

(NOF) i liczby iteméw (NOI)
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Podsumowujac, wiasciwie wszystkie klasyczne miary dopasowania okazaty si¢
nieprzydatne w okresleniu, czy poprawny jest model jedno- czy wielowymiarowy, co jest
odpowiedzig na pytanie badawcze P2. Oczywiscie nie chodzi tu jedynie o ustalenie z uzyciem
tych wspotczynnikéw, czy model jest dopasowany do danych czy nie — po prostu w przypadku
danych o niewatpliwie jednowymiarowej strukturze badacz potwierdzajacy swoj model
teoretyczny z tym samym prawdopodobienstwem moze przyja¢ za prawidtowa strukture
niepoprawng (wielowymiarowg) co poprawng (jednowymiarowg). Interesujagce wydaja si¢ by¢
wyniki oparte o indeksy modyfikacji, z czego nm% mozna uzna¢ za miar¢ pozwalajaca na
poréwnanie modeli w obrebie tej samej skali Likerta, a przecigtny poziom EPC wigkszy niz

0,010 mozna uzna¢ za wskazujacy potencjalng nieprawidtowa specyfikacj¢ modelu.
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4. BADANIE 2 (DANE EMPIRYCZNE)

4.1. Metoda badania empirycznego

W celu replikacji uzyskanych wynikéw symulacyjnych na rzeczywistych danych,
a tym samym zwigkszenia pewnos$ci co do otrzymanych rezultatow, przeprowadzono badanie
empiryczne z wykorzystaniem kwestionariuszy samoopisowych. Kluczowe bylo tu
powtorzenie konkluzji dotyczacych pytan badawczych P2 1 P3. Dane zostaly zgromadzone na
obszernej probie respondentow'?, co umozliwito wlaczenie rzeczywistych obserwacji do
algorytmu poréwnujacego potencjalne struktury jedno- i wielowymiarowe w ramach analizy
SEM. Podjete dziatania mialy na celu przeprowadzenie analogicznych analiz do tych, ktore
wykonano dla modeli opartych na symulacjach, lecz tym razem bazujac na rzeczywistych
odpowiedziach uczestnikow badania, co pozwalalo na dodatkowa ocen¢ trafnosci uzyskanych
wczesniej] wynikow.

Pewnego klopotu nastrgczat poczatkowo wybor narzedzi o niewatpliwie
jednowymiarowej strukturze. Niewiele narzedzi psychometrycznych ma udokumentowany
jeden silny czynnik. Ostatecznie wybrano kwestionariusz samooceny SES (Laguna i in., 2007),
kwestionariusz samoskuteczno$ci GSES (Juczynski, 2000), oraz skale do pomiaru Igku jako
cechy kwestionariusza STAI (Sosnowski 1 Wrzesniewski, 1983), poniewaz a) majg t¢ sama
rozpigtos¢ skal (wszystkie maja czterostopniowy system odpowiedzi na skali Likerta),
b) zblizong liczbg itemdéw do warunkéw liczby itemow w badaniu symulacyjnym (GSES i SES
maja po 10 itemoéw, STAI w skali leku-cechy 20 item6éw), oraz ¢) w badaniach empirycznych
wykorzystywane sg jako jednowymiarowe (na przyktad u: Chen 1 in., 2004; Gazdowska, i in.,
2015; Lightsey i in., 2006; Mur 1 in., 2022; Onyeizugbo, 2010; Jahanian i Poornaghi, 2012;
Stanley 1 Murphy, 1997). Nalezy zwroci¢ uwage na dwie kwestie: 1) poniewaz STAI ma dwa
wymiary po 20 itemow, lek-stan i lgk-cecha, wykorzystano tylko pierwszy z nich dla
uproszczenia badan empirycznych; tu 1 we wszystkich dalszych czgsciach odniesienia do STAI
oznacza tylko 1 wylacznie lgk-stan; 2) wymieniona wcze$niej literatura do kwestionariusza SES
wskazuje na mozliwo$¢ dwuczynnikowej struktury, lub innego zanieczyszczenia pojedynczego
czynnika.

W analizach wykorzystano dane od N = 5172 oséb w wieku od 18 do 80 lat
(M =30,23; SD = 10,49). Okoto dwie trzecie proby bylo kobietami (n = 3302; 66,1%), a jedna

trzecia mezczyznami (n = 1697; 33,9%). Dwie trzecie osob badanych zadeklarowato

12 Okoto 70% danych pochodzito z roznych moich wezesniejszych niepublikowanych badan
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wyksztatlcenie wyzsze (n = 1996; 58,6%), okoto czterdziestu procent badanych $rednie
(n = 1331; 39,1%), mniej niz jedna dziesigta uczestnikoéw badania miato wyksztalcenie
podstawowe (n = 80; 2,3%). Kwestionariusz SES wypetnito 2640 osob, kwestionariusz GSES
— 1503 osoby, a kwestionariusz STAI — 1029 osoby.

Badani, rekrutowani poprzez kody QR, linki oraz rekrutacje¢ bezposrednia, byli
zachecani do wypetniania jednego z trzech kwestionariuszy (SES, STAI, GSES); kazda osoba
badana mogla wypemi¢ 1, 2 lub wszystkie 3 kwestionariusze, ale nie kontrolowano
identyfikatoréw migdzy kwestionariuszami (nie bylto to badanie korelacyjne, a jedynie analiza

struktur). W Tabeli 5 oraz Tabeli 6 zaprezentowano statystyki opisowe proby z badania

empirycznego.
Tabela 5
Statystyki opisowe préby badania empirycznego
Ogotem STAI SES GSES
N % N % N % N %
Pte¢ Kobieta 3302 66,1% 1050 21,0% 1704 34,1% 548 11,0%

Mezczyzna 1697 33,9% 450 9,0% 917 183% 330 6,6%
Wyksztatcenie Podstawowe 80 2,3% 36 1,1% 12 0,4% 32 0,9%
Srednie 1331 39,1% 429 12,6% 644 189% 258 7,6%
Wyzsze 1996 58,6% 886 26,0% 755 222% 355 10,4%

* p <0,05;** p <0,01; nie uzyskano od wszystkich badanych informacji demograficznych, stgd
sumy poszczegoélnych podgrup sg zwykle mniejsze niz N = 5172

Tabela 6
Statystyki opisowe wieku badanych w badaniu empirycznym (N = 5172)
Wiek M SD Mdn Sk Kurt D

Ogotem 18-80 30,23 10,49 26 1,43 1,73 0,18**
Kobieta 18-80 29,53 10,01 26 1,54 2,13 0,19**
Mezczyzna  18-80 31,74 11,33 28 1,22 1,04 0,16**
STAI 18-63 28,56 9,61 27 1,01 0,67 0,12**
GSES 18-77 34,46 11,93 31 1,02 0,44 0,14
SES 18-80 28,68 9,39 25 1,80 3,05 0,22**

*p<0,05;** p<0,01
Dazono do wykonania analiz analogicznych do badania symulacyjnego. Niemniej

nalezy zauwazy¢, ze niektore parametry badania symulacyjnego w warunkach naturalnych byty

pomijane z racji struktury samych kwestionariuszy. Zestawione w Tabela 1 warunki symulacji
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musialy zosta¢ ograniczone nastgpujaco: a) rodzaj skal Likerta 1 typ rozktadu byly
podyktowane realnymi danymi, to znaczy rozpigto$¢ skali byta oryginalng rozpigtoscia skali
dla zrédtowej wersji badanego kwestionariusza — wszystkie cztery kwestionariusze miaty
czterostopniowy system odpowiedzi na skali Likerta; b) zatozona odgoérnie korelacja
w symulacji stata si¢ w badaniu po prostu realnym poziomem Srednich korelacji w uzyskanym
podzbiorze danych kwestionariuszowych; ¢) liczba itemoéw kwestionariusza byla stata i zgodna
z oryginalng liczbg tych itemow — SES 1 GSES miaty ich po 10, STAI miat ich 20.

Nastepnie, po zebraniu i opracowaniu danych, trzy zbiory danych staty si¢ podstawg
algorytmu podobnego do metody Monte Carlo, z ta r6znica, ze zamiast symulowa¢ pod-zbiory
danych, pobierano po prostu losowa probe z danych realnych. Na przyktad, z zawierajacego
2640 obserwacji zbioru danych z wynikami kwestionariusza SES losowano podzbidr o zadanej
liczbie obserwacji zgodnej z warunkami badawczymi z Tabela 1: od 100 do 1000 obserwacji.
Podobnie jak w badaniu symulacyjnym, ustalano losowo liczbe testowanych czynnikow
latentnych (od 1 do 5). Dla danych pobranych z badania empirycznego byto wiec 50 zgodnych
z Tabela 7 mozliwych warunkéw badawczych (10 wielkosci proby x 5 testowanych struktur).
Dla kazdego z warunkéw badawczych wylosowano po 100 zbiorow danych, co dato
przeprowadzonych 5000 symulacji na kazde kwestionariuszowe narz¢dzie badawcze (razem

15000 punktéw danych).

Tabela 7

Warunki wejsciowe badania empirycznego

Warunek (czynnik) Poziomy zmiennej skrot
Rozktad --- pominiety i zgodny z wynikami empirycznymi ---  DIS
Srednia korelacja miedzy pozycjami --- pominiety i zgodny z wynikami empirycznymi ---  MIC
Liczba iteméw kwestionariusza 10 (GSES, SES), 20 (STAI) NOI
Wielkos¢ proby 100, 200, 300, 400, 500, 600, 700, 800, 900, 1000  SMP
Typ skal Likerta --- zgodnie z oryginalnym narzedziem, 4 --- LST
Liczba zmiennych latentnych 1,2,3,4,5 NOF
Ocena struktury UNIDIM, NOT-UNID AOS

Adnotacja: ,skrét” oznaczajg skroty uzyte na wykresach i w tabelach; UNIDIM oznacza
jednowymiarowg strukture; NOT-UNID oznacza niejednowymiarowg strukture

Dalszy przebieg generowania wynikow byt zgodny z generowaniem wynikow dla

badania symulacyjnego: losowano ze zbioru danych empirycznych podzbior o zadanej
wielkos$ci; wybierano, czy testowana bedzie struktura jedno- czy wielowymiarowa (od 2 do 5
wymiardw); a nastgpnie obliczano wszystkie wspotczynniki dopasowania modeli SEM

1 indeksy modyfikacji. Wynik takich obliczen tworzyt punkt danych, a 5000 punktéw danych
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dla kazdego z trzech kwestionariuszy tworzylo macierz wynikéw (razem trzy macierze
wynikow dla trzech narzedzi badawczych dajace 15000 punktéw danych).

W pierwszej kolejnosci oceniono jednowymiarowos$¢ uzyskanych podzbiorow
z danymi — uzyto tych samych narzedzi oceny co dla zbiorow danych symulowanych.
W  pierwszej kolejnosci dokonano zatem sprawdzenia poziomu jednowymiarowos$ci

analizowanych wynikow (tabela ponizej).

Tabela 8
Procent rozpoznania modeli w danych empirycznych jako jednowymiarowych z uzyciem
réznych metod (N = 15000)

GSES SES STAI Ogotem
Kryterium Cattela 88,92%  63,96% 100,00% 84,29%
Analiza réwnolegta 100,00%  7,20% 17,48%  41,56%

Osypisko analizy

. 100,00% 99,80%  99,94%  99,91%
réwnolegtej
Test MAP 100,00%  5,80% 7,06% 37,62%

Sekwencyjny x2 1,34% 0,00% 0,00% 0,43%

Okazalo sig, ze realne dane maja nizszy poziom pewnosci co do jednowymiarowosci
niz dane symulowane (co w zasadzie nie wydaje si¢ szczegoOlnie zaskakujace). Nalezy
zaznaczyC, ze odsetek rozpoznan tym razem bardzo si¢ roéznil pomiedzy poszczegdlnymi
metodami uzytymi do oceny oraz samymi testowanymi kwestionariuszami. Jesli chodzi
o strukture skali GSES to w zasadzie wszystkie cztery metody oceny wymiarowosci wskazaty,
ze wlasciwie w kazdym wypadku mozna ja traktowac jako skale jednowymiarows. Ponownie,
sekwencyjny test ¥2 nie dawal praktycznie zadnych sensownych rezultatow, nalezy go wigc
poming¢ w ocenie (wielo)wymiarowosci.

W przypadku kwestionariusza SES wykres osypiska 1 wykres analizy rownolegtej daty
dos¢ wysokie odsetki rozpoznania, ale sama analiza rownolegta i test MAP wskazaty niski
procent rozpoznan struktury jako jednowymiarowej. Dla kwestionariusza STAI kryteria
wizualne wskazywaty praktycznie zawsze jeden czynnik, ale analiza réwnolegta i test MAP
wskazywaly raczej modele wielowymiarowe. Poniewaz wynik samej automatycznej analizy
trudno sprawdzi¢ pod katem tego, czy jest to jeden zanieczyszczony czynnik, czy wigcej niz
jeden czynnik, potraktowano dalej niekonkluzywne modele jako po prostu

niejednowymiarowe. Zakres tych rozbieznosci wydaje si¢ by¢ interesujagcym zagadnieniem
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przysztych badan, zwlaszcza biorac pod uwage wykresy S$rednich warto$ci wilasnych
pierwszych trzech czynnikéw dla SES i STAI (Rysunek 35): réznica migdzy strukturg jedno-
a dwuczynnikowg jest mata (co wskazywaloby raczej na zanieczyszczenia pojedynczego
czynnika niz wielowymiarowos$¢ narzedzi badawczych). Niemniej, nie jest to przedmiotem
badania niniejszej pracy. Do rozstrzygnigcia wybrano kryterium analizy réwnoleglej, ktore,
z racji swojej mocy niezaleznej od wielosci proby, powinno mieé najwyzsze
prawdopodobienstwo wskazania prawidlowo struktury jednowymiarowej, nawet jesli jest ona
zanieczyszczona (zob. Auerswald i Moshagen, 2019). Powstala w ten sposob dodatkowa
zmienna grupujaca na dwa wspomniane typy modeli uzyskanych z losowania w danych

empirycznych.

Rysunek 35. Przecietne (usrednione) wykresy osypiska dla modeli uznanych za jedno- i
wielowymiarowe w badaniach empirycznych
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Adnotacja: Usredniono wartosci trzech pierwszych punktéw (czynnikdéw) uzyskiwanych w
analizie wykresu osypiska metodg Cattela; dalsze czynniki w obu przypadkach byly pomijalne.
Przerywana linia wskazuje standardowy punkt odciecia (y = 1).

Podsumowujac: zebrano dane empiryczne od oséb badanych, przeprowadzono na nich
analizy zblizone do tych w symulacjach, a wyniki przedstawiono w podziale na modele jedno-

1 wielowymiarowe.

4.2. Wyniki badania empirycznego

Dla uzyskanych wynikow z badania empirycznego mozna przedstawi¢ trzy razy wigcej
analiz 1 wynikow niz dla badania symulacyjnego poniewaz uzyskano wyniki dla trzech r6znych
kwestionariuszy badawczych. Postanowiono wiec skupi¢ si¢ na kluczowych wnioskach, a dane
prezentowa¢ na wizualizacjach zbiorczo dla wszystkich trzech narzedzi badawczych w celu

skrocenia wywodu o powtarzalne wyniki. Wszystkie wyniki sa oczywiscie dostgpne
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w repozytorium niniejszej pracy pod linkiem https://osf.io/y36hz wraz z kodem
w R pozwalajacym na wygenerowanie wysokojako$ciowych wykresow.

Badanie empiryczne mialo za zadanie potwierdzenie wynikow szczegdtowych badania
symulacyjnego w zakresie przede wszystkim pytan badawczych P2 i P3, ktoére miary
dopasowania i1 oceny modelu CFA pozwalaja na najbardziej jednoznaczne wnioski dotyczace
akceptacji badz odrzucenia modelu w przypadku, gdy konstrukt jest jednowymiarowy, ale
badacz nie jest pewny ile ma wymiaréw, oraz czy da si¢ wskaza¢ punkty odcigcia dla oceny,

czy model jest rzeczywiscie jednowymiarowy.

4.2.1. Uiytecznosé miar dopasowania w rozstrzyganiu o wymiarowosci

4.2.1.1. Miary globalne

Najpierw zostang zaprezentowane globalne miary dopasowania, a raczej r6znic migdzy
wynikami uzyskanymi dla modeli jedno- 1 wielowymiarowych. Prezentacja wizualna ponizej
zostala opracowana z uzyciem wykresow wiolinowych, gdzie szeroko$¢ kolorowego obszaru
wskazuje czesto$§¢ wystepowania danego wyniku, wewnatrz znajdujg si¢ stupki $rednich oraz
btedu. Wykresy zostaly podzielone na trzy okna — osobno dla kazdego kwestionariusza
badawczego, a kolorami oznaczono warto$ci dla modeli wielowymiarowych (kolor czerwony)
1 modeli jednowymiarowych (niebieski).

Bioragc pod uwage zbiorczo dane dopasowywane jako jedno- vs wielowymiarowe dla
wszystkich trzech kwestionariuszy warto$¢ surowa x2 (Rysunek 36) oraz warto$§¢ surowa
RMSEA (Rysunek 37) byty zblizone i szansa dopasowania poprawnego modelu jako jedno-
lub wielowymiarowego byla wlasciwie taka sama. Podobnie zatem jak w badaniu
symulacyjnym, jednoznaczne ustalenie, czy struktura jest jedno- czy wielowymiarowa
z uzyciem tych miar jest niemozliwa, bo mozna je tak samo dobrze (lub akceptowalnie)
dopasowaé. Okazato si¢ przy tym, ze dane empiryczne z kwestionariusza SES majg ogolnie
maty poziom dopasowania do modelu teoretycznego w poréwnaniu do kwestionariuszy GSES

1 STAI biorac pod uwage wartosci RMSEA
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Rysunek 36. Poziomy x?dla modeli jedno- (UNI) i wielowymiarowych (MLT) uzyskanych z
STAl

danych empirycznych
SES
‘ . . ' '

GSES
Rysunek 37. Poziomy RMSEA dla modeli jedno- (UNI) i wielowymiarowych (MLT) uzyskanych
z danych empirycznych
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Analizujac wyniki bardziej szczegdtowo, mozna rozpatrzy¢ ich rozrzut, uwzgledniajac
liczbe dopasowywanych czynnikéw, srednig uzyskang korelacje w obrebie kwestionariusza (0$
X) 1 jednocze$nie rozpoznanie z uzyciem wymienionych metod tego, czy struktura jest, czy nie
jest jednowymiarowa. Zatem nastgpny wykres 1 wszystkie analogiczne ponizej zostaly
podzielone na okna, dla ktérych w wierszu gornym zaprezentowano wyniki rozpoznane jako
jednowymiarowe, w wierszu dolnym zaprezentowano wyniki nierozpoznane jako
jednowymiarowe (niekonkluzywne, zanieczyszczone lub wielowymiarowe); w kolejnych
pieciu kolumnach znajduja si¢ rézne liczby dopasowywanych czynnikéw (od jednego do
pigciu), a kolorami zaznaczono wyniki dla ré6znych narzedzi badawczych. W osi Y wszystkich
okien wykresow jest warto$¢ analizowanego wspotczynnika dopasowania (na wykresie ponizej
jest to miara y°). Na wykresie ponizej i na nastepnych analogicznych wykresach nalezy
zauwazy¢, ze wszystkie modele dla kwestionariusza GSES byly z uzyciem dowolnych metod
rozpoznane jako jednowymiarowe, dlatego nie znajduja si¢ w drugim wierszu wykresu.
Ponadto, we wszystkich przypadkach miary dopasowania GSES byly lepsze niz miary
dopasowania pozostalych kwestionariuszy. Liczba itemoéw na wykresach nie jest
uwzgledniona, poniewaz liczbg itemow rdznig si¢ wykorzystane kwestionariusze. Jest to wiec
zmienna kategoryzujaca o catkowicie redundantnym dla wynikoéw charakterze

Na Rysunek 36 mozna zauwazyé, ze miara x* nieznacznie si¢ poprawia wraz liczba
czynnikow, przy czym dla modeli rozpoznanych jako jednowymiarowe ten spadek jest bardzo
maty, a w przypadku modeli rozpoznanych jako niejednowymiarowe wraz ze wzrostem liczby
czynnikow spadki sa wyrazniejsze. Na Rysunek 39 widaé, ze warto§ci RMSEA wlasciwie si¢
nie r6znig od siebie we wszystkich typach modeli — ani rozpoznanie typu modelu, ani liczba
czynnikdw nie mialy tu wptywu na caltkowicie losowe rozrzuty dopasowan. Potwierdza to

wczesniejsze obserwacje symulacyjne.

75



Rysunek 38. Przecietne wartosci x?dla poszczegdlnych modeli w zalezno$ci od korelacji
miedzy pozycjami (MIC), roznej liczby czynnikdw (NOF) i rozpoznania typu modelu (jedno- i
niejednowymiarowe) (AOS)
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Rysunek 39. Przecietne wartosci RMSEA dla poszczegdlnych modeli w zaleznosci od
korelacji miedzy pozycjami (MIC), roznej liczby czynnikow (NOF) i rozpoznania typu modelu
(jedno- i niejednowymiarowe) z uzyciem metod automatycznych (AOS)
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Miary CFI, TLI, GFI, AGFI, oraz RNI byly ze soba silnie dodatnio skorelowane
(Tabela 13), dlatego przedstawiony zostanie tu szczegdétowo tylko poziom CFI (Rysunek 40);
pozostale wyniki byly niemal identyczne dla wszystkich tych miar. W przypadku modeli
rozpoznanych jako jednowymiarowe — niezaleznie od liczby czynnikéw poziom dopasowania
byt zblizony, cho¢ warto tutaj doda¢, ze kwestionariusz GSES miat wszedzie takie same, do$¢
wysokie poziomy dopasowania, natomiast dla SES i STAI nieco czgsciej zdarzaty si¢ modele
zle dopasowane. W przypadku modeli rozpoznanych jako niejednowymiarowe wraz
z poziomem Sredniej korelacji pomiedzy pozycjami nieznacznie poprawiaty si¢ wspotczynniki
dopasowania. Im wigksza byta liczba czynnikow w modelach niejednowymiarowych, tym
rzadziej zdarzaly si¢ poziomy miar §wiadczace o niedopasowaniu, a przyrost ten byt nieco

wiekszy niz w przypadku modeli jednowymiarowych.

Rysunek 40. Przecietne wartosci CFl dla poszczegdlnych modeli w zaleznosci od korelacii
miedzy pozycjami (MIC), réznej liczby czynnikéw (NOF) i rozpoznania typu modelu (jedno i
niejednowymiarowe) z uzyciem metod automatycznych (AOS)
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Miary RMR i SRMR nie korelowaty silnie ze soba, nie korelowaty tez z innymi
wspotczynnikami, dlatego sa przedstawione osobno na Rysunek 41 i Rysunek 42. W obu
przypadkach w obregbie modeli rozpoznanych jako jednowymiarowe poziomy dopasowania
byly niemal takie same dla dowolnej liczby czynnikow i $redniej korelacji migdzy pozycjami,

przy czym kwestionariusz GSES byt dopasowany w kazdym wariancie w lepszym stopniu niz

77



pozostate kwestionariusze (ktore i tak mozna byloby przy bardziej liberalnych wymaganiach
uzna¢ za akceptowalne). W przypadku struktur rozpoznanych jako niejednowymiarowych
dopasowanie mierzone RMR i SRMR bylo ogoélnie nieco stabsze oraz wzrastalo ze $rednim
poziomem skorelowania iteméw kwestionariusza. Nieznacznie tez poprawialy si¢
wspolczynniki wraz ze wzrostem liczby czynnikow, ale ta poprawa jest mata i w zasadzie
rzadziej zdarzaty si¢ modele zle dopasowane, a liczba dopasowanych poprawnie (ponizej

progéw akceptowalnosci) wlasciwie si¢ nie zmieniata.

Rysunek 41. Przecietne wartosci RMR dla poszczegdlnych modeli w zaleznosci od korelacii
miedzy pozycjami (MIC), réznej liczby czynnikdw (NOF) i rozpoznania typu modelu (jedno i
niejednowymiarowe) z uzyciem metod automatycznych (AOS)
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Rysunek 42. Przecietne wartosci SRMR dla poszczegdélnych modeli w zaleznosci od korelacji
miedzy pozycjami (MIC), réznej liczby czynnikéw (NOF) i rozpoznania typu modelu (jedno i
niejednowymiarowe) z uzyciem metod automatycznych (AOS)
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4.2.1.2. Miary przyrostowe

W dalszej kolejnosci zostang przedstawione wyniki miar réznic mi¢dzy modelami.
Graficzna prezentacja wynikéw zostatla przygotowana analogicznie do poprzednich
przyktadow miar dopasowania — rysunki zbiorczo przedstawiajg poziom danej wartosci
wskaznika w podziale na rodzaj modeli (jedno- vs wielowymiarowe), liczbe¢ czynnikow
latentnych, przecigtny poziom korelacji i typ narz¢dzia badawczego.

Miary AIC i BIC rowniez byly ze soba silnie skorelowane, dlatego zostang
przestawione wyniki tylko dla AIC (Rysunek 43). Ponownie, zgodnie z wynikami uzyskanymi
z symulacji, wartosci wspdtczynnika AIC uzyskiwane dla modeli nie roéznily si¢ pomigdzy
strukturami teoretycznymi dla jednej, dwoch czy pigciu zmiennych latentnych, biorac
oczywiscie pod uwage rozpoznanie struktury (jedno- lub niejednowymiarowa); mozna bylto
z taka samg szansg dopasowa¢ model jednoczynnikowy jak jego wielowymiarowe
odpowiedniki. Interesujgca jest kwestia rozpoznania modeli — modele rozpoznane jako
niejednowymiarowe (nizszy wiersz na Rysunek 43) mialy po prostu wigkszy poziom wartosci
AIC niz modele rozpoznane jako jednowymiarowe (wyzszy wiersz na Rysunek 43). A wigc
mozna przyjaé, ze po prostu dane, ktore sg wielowymiarowe (lub istniejg watpliwosci co do ich
jednowymiarowosci) beda uzyskiwaé przecietnie wigksze wartosci AIC niz dane
jednowymiarowe. Nadal nie rozstrzyga to o dopasowaniu danych wzgledem poprawnego
modelu teoretycznego, jest jedynie problemem struktury danych: badacz nadal nie moze oceni¢
na postawie AIC, czy w jego danych lepszy (prawidlowy) jest model jedno- czy

wielowymiarowy, bo §rednie wyniki uzyska zblizone.
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Rysunek 43. Przecietne wartosci AIC dla poszczegdélnych modeli w zaleznosci od korelacji
miedzy pozycjami (MIC), roznej liczby czynnikéw (NOF) i rozpoznania typu modelu (jedno i
niejednowymiarowe) z uzyciem metod automatycznych (AOS)
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Jako nastepne przedstawione zostang wyniki dla warto$ci surowej roznicy chi-kwadrat.
Jesli chodzi o miare deiff (Rysunek 44), ktora moze okresla¢ roznice miedzy modelem
jednowymiarowym (poprawnym) a modelem wielowymiarowym (nieprawidlowym) to (jak
w badaniu symulacyjnym) rzeczywiscie rosta ona wraz z liczbg zmiennych latentnych
w modelu, przy czym widoczny przyrost w macierzach danych o strukturze jednowymiarowe;j
pojawia si¢ dopiero w przypadku proby dopasowania modelu cztero- 1 pigciowymiarowego,
a modele dwu- i trzywymiarowe maja zblizone i czesto akceptowalne dopasowanie. Nalezy
zwroci¢ uwage na dwie kwestie. Po pierwsze, tak samo jak w badaniu symulacyjnym réznica w
obrebie modeli o jednowymiarowej strukturze teoretycznej wynosi 0, co oznacza, ze model
jednowymiarowy nie rézni si¢ od sam od siebie - stad na wykresach pozioma ,kreska” na
wartosci 0 osi Y w tej grupie modeli. Po drugie, tak samo jak w badaniu symulacyjnym dla
struktury dopasowywanej jako wielowymiarowa byla obliczana warto$¢ tych dwodch
wspotczynnikow w oparciu o tworzony w locie kolejny, dodatkowy, jednowymiarowy model
alternatywny oparty o te same dane. A wigc rdznica tak samo jak w przypadku badania
symulacyjnego wyraza réznice modelu wielowymiarowego (np. dwuczynnikowego) od modelu

jednowymiarowego (dla tych samych danych).
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Rysunek 44. Srednie wartosci surowej réznicy chi-kwadrat (x°q) dla poszczegéinych modeli w
zaleznosci od korelacji miedzy pozycjami (MIC), r6znej liczby czynnikow (NOF) i rozpoznania
typu modelu (jedno i niejednowymiarowe) z uzyciem metod automatycznych (AOS).
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W przypadku modeli o strukturze danych niejednowymiarowej przyrosty sa duzo
wicksze 1 modele cztero- 1 pigciowymiarowe moglyby zosta¢ uznane za niedopasowane.
Jednak bioragc pod uwage istotnos¢ statystyczng deiff_p (Rysunek 45) dla modeli opracowanych
na danych o strukturze jednowymiarowej okazywato si¢, ze rozrzut tych wartosci dla dwoch
i trzech czynnikéw jest tak duzy, ze réznice dla modeli sg wlasciwie losowe i mozna z takim
samym prawdopodobienstwem uzna¢ model za poprawny jak i niepoprawny dla jednego,
dwoch czy trzech czynnikow. W obrebie czwartego czynnika szanse na blad maleja, ale nadal
nie sg niskie 1 dopiero dla czynnika piatego pojawia si¢ duza szansa na uznanie struktury za
nieprawidtowa. Innymi stowy, rozbiezno$¢ miedzy modelem teoretycznym a realng strukturg
danych musialaby by¢ bardzo duza. W przypadku modeli o charakterze niejednowymiarowym
szanse uzyskania istotnej roznicy wzrastajg wraz z liczbg teoretycznych czynnikéw w modelu,
ale jesli sa to struktury o charakterze niejednowymiarowym, to prawdopodobnie kwestia tkwi
w zasadzie jedynie w tym, ze dane nie s3 jednowymiarowe w sposob widoczny i tatwiej
dopasowa¢ model wielowymiarowy na danych wielowymiarowych. Z pewnoscig okreslenie
z uzyciem tych miar poprawnosci modelu jedno, dwu i trojwymiarowego nie jest w praktyce

mozliwe.
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Rysunek 45. Poziom istotnosci dla réznicy chi-kwadrat (x?gi,) dla poszczegdlnych modeli w
zaleznosci od korelacji miedzy pozycjami (MIC), roznej liczby czynnikow (NOF) i rozpoznania
typu modelu (jedno i niejednowymiarowe) z uzyciem metod automatycznych (AOS)
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Podsumowujac wyniki dla miar klasycznych, przedstawione poziomy wspotczynnikow
dopasowania dla struktur rozpoznanych jako jednowymiarowe witasciwie nie roznity si¢ od
wynikow badania symulacyjnego — poziom dopasowania modelu z uzyciem klasycznych miar
dopasowania byl w ich obrebie wilasciwie taki sam, niezaleznie od tego, ile zmiennych
latentnych probowano wyspecyfikowaé. Co ciekawe, w modelach rozpoznanych jako
wielowymiarowe niewielkg rol¢ grala s$rednia korelacja miedzy pozycjami, czego nie
zaobserwowano dla struktur (danych w obrebie punktow na wykresach) o charakterze
niewatpliwie jednowymiarowym.

W grupie danych rozpoznawanych jako niejednowymiarowe wraz ze wzrostem liczby
czynnikow spadata liczba modeli niedopasowanych (rzadziej zdarzaty si¢ punkty danych
o stabych wspoélczynnikach dopasowania), ale nalezy zauwazy¢, ze po prostu mogto si¢ w tej
grupie modeli czg$ciej zdarzaé, ze wylosowany i niejednowymiarowy zbidr danych miat tyle
samo czynnikow, co ustalona losowo struktura teoretyczna. Ponadto warto zauwazy¢, nie tyle
poprawialy si¢ wszystkie wartosci mozliwych do uzyskania poziomow danego wspotczynnika
dopasowania (w danej grupie modeli), co zmniejszata si¢ liczba przekraczajacych prog

akceptowalnosci, a wigc zmieniala si¢ wariancja zmiennej, natomiast warto$ci
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maksymalne/minimalne ponizej progu nie ulegaty zmianie (co wida¢ na przyktad na Rysunek

42),

4.2.1.3. Indeksy modyfikacji

Jako ostatnie zostang zaprezentowane wyniki dla miar opartych o indeksy
dopasowania. Ich zestaw i metoda uzyskania (obliczenia) byt identyczny jak w badaniu
symulacyjnym. Silnie zwigzane ze sobg parametry m% (Rysunek 46) 1 total m% (Rysunek 47)
wzrastaly wraz z liczbg czynnikéw, ale miedzy modelami jedno- a dwuwymiarowymi
przyrosty byly pomijalne, co wyklucza ich rozroznienie. Parametr epc:m% nie pozwalal na

rozrdznienie poszczegolnych modeli (Rysunek 48), co wyklucza jego praktyczne zastosowanie.

Rysunek 46. Przecietne wartosci m% dla poszczegolnych modeli w zaleznosci od korelacii
miedzy pozycjami (MIC), réznej liczby czynnikéw (NOF) i rozpoznania typu modelu (jedno i
niejednowymiarowe) z uzyciem metod automatycznych (AOS)

UMIDIM NOT-UNID

607

401

5359

o
oo
Lol
-8
*e
*e

GSES
SES
STAl

m%

= manlis oo o
= o ommfpeme
*
538

.*m. -

I%¥LS

&
& Fy Fy

oAt * T T A 4 4 4
1 2 3 4 5 1 2
number of factors

L
e
or

84



Rysunek 47. Przecietne wartosci total m% dla poszczegolnych modeli w zalezno$ci od
korelacji miedzy pozycjami (MIC), roznej liczby czynnikow (NOF) i rozpoznania typu modelu
(jedno i niejednowymiarowe) z uzyciem metod automatycznych (AOS)
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Rysunek 48. Przecietne wartosci EPC:m% dla poszczegdlnych modeli w zaleznosci od
korelacji miedzy pozycjami (MIC), réznej liczby czynnikéw (NOF) i rozpoznania typu modelu
(jedno i niejednowymiarowe) z uzyciem metod automatycznych (AOS)
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Liczba niekonkluzywnych $ciezek dla indeksow modyfikacji i% (Rysunek 49)
wzrastala w danych rozpoznanych jako jednowymiarowe, ale przyrosty te byly rézne w obrgbie
trzech kwestionariuszy 1, co wazne dla praktycznego zastosowania tego wskaznika, przyrosty
nie zawsze byly jednoznaczne powyzej dwoch czynnikow. W obrebie badania symulacyjnego
przyrosty byly proporcjonalnie zalezne od dlugosci skali, ale w przypadku danych
empirycznych takiej zalezno$ci nie zaobserwowano. Rozbiezno$¢ miedzy badaniem
symulacyjnym a badaniem empirycznym podwaza wykorzystanie tego wskaznika, cho¢ wydaje
si¢ on obiecujacy, poniewaz dla danych o strukturze niejednowymiarowej przyrostow tego
wskaznika nie byto. Warto$ci wspotczynnika EPC:nm% (Rysunek 50) nie pozwalaty w ogole
na zadng konkluzje, poniewaz spadki tej wartosci byly rézne dla réznych narzgdzi badawczych

(r6znych struktur empirycznych).

Rysunek 49. Przecietne wartosci i% dla poszczegélnych modeli w zaleznosci od korelacji
miedzy pozycjami (MIC), réznej liczby czynnikdw (NOF) i rozpoznania typu modelu (jedno i
niejednowymiarowe) z uzyciem metod automatycznych (AOS)
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Rysunek 50. Przecietne wartosci EPC:nm% dla poszczegdlnych modeli w zaleznosci od
korelacji miedzy pozycjami (MIC), roznej liczby czynnikow (NOF) i rozpoznania typu modelu
(jedno i niejednowymiarowe) z uzyciem metod automatycznych (AOS)
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Dla miary nm% uzyskano zgodny z badaniem symulacyjnym poziom konkluzywno$ci
co do poprawnego rozpoznania struktury. W obrebie danych o charakterze jednowymiarowym,
dla wszystkich trzech kwestionariuszy, wida¢ (Rysunek 51) wyrazny spadek wartos$ci odsetka
nie-blednie wyspecyfikowanych S$ciezek w modelu, przy czym struktury nieprawidiowe
uzyskuja nizszy poziom tego wskaznika niz prawidlowe (jednowymiarowe). Dla danych
o charakterze niejednowymiarowym przecig¢tne wartoSci nm% utrzymuja si¢ na zblizonym
poziomie dla wszystkich mozliwych struktur teoretycznych. Oznacza to takze, ze miara moze
by¢ 2z powodzeniem wykorzystywana w  posredniej detekcji wlasnie  struktur
jednowymiarowych, poniewaz dla danych jednowymiarowych wraz z liczba czynnikow spada
jej wartos¢, a dla danych niejednowymiarowych $rednia warto$¢ jest niezalezna od liczby
czynnikow. A wigc w przypadku, gdy struktura jest niewatpliwie jednowymiarowa,
poréwnywanie modeli teoretycznych poprawnych i niepoprawnych moze by¢ wykonywane na

podstawie tej wartosci.
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Rysunek 51. Wartosci nm% dla poszczegdlnych modeli w zaleznosci od korelacji miedzy
pozycjami (MIC), r6znej liczby czynnikow (NOF) i rozpoznania typu modelu (jedno i
niejednowymiarowe) z uzyciem metod automatycznych (AOS)
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Przyrost $redniej wartosci ECP (Rysunek 52) zgodnie z wynikami symulacji mogt
teoretycznie rozstrzygaé, czy dane majg strukture jednowymiarows, ale przyrost ten byl takze
obserwowany w obrebie struktur rozpoznanych jako niejednowymiarowe. Trudno w takim
razie oceni¢, czy jest to kwestia samej miary ECP, ktora po prostu przyrasta wraz z liczba
czynnikow w modelu, czy raczej kwestia tego, ze modele niejednowymiarowe uzyskane
w badaniu empirycznym sg po prostu zanieczyszczonymi modelami jednowymiarowymi czy
modelami w istocie niejednowymiarowymi (zob. Rysunek 35). Finalnie, analogicznie do
wynikow symulacji, Srednie wartosci parametrow M (Rysunek 53) 1 NCP (Rysunek 54) nie
pozwalaja na rozrdznienie danych jedno- i wielowymiarowych w Zaden sposdéb — nie
przyrastaty ani nie spadaly wyraznie dla zadnego typu danych empirycznych.

Biorac pod uwagg pytanie badawcze P2, zgodnie z badaniem symulacyjnym witasciwie
wszystkie klasyczne miary dopasowania okazaty si¢ nieprzydatne w okresleniu, czy poprawny
jest model jedno- czy wielowymiarowy, miary oparte o indeksy modyfikacji mialy w tym
zakresie wigkszy potencjal przy wskazaniu miary nm% jako w najwyzszym stopniu

konkluzywne;.
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Rysunek 52. Wartosci przecietne parametru ECP dla poszczegdlnych modeli w zaleznosci od
korelacji miedzy pozycjami (MIC), roznej liczby czynnikéw (NOF) i rozpoznania typu modelu

(jedno i niejednowymiarowe) z uzyciem metod automatycznych (AOS)
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Rysunek 53. Wartosci przecietne parametru Ml dla poszczegdlnych modeli w zalezno$ci od
korelacji miedzy pozycjami (MIC), roznej liczby czynnikéw (NOF) i rozpoznania typu modelu

(jedno i niejednowymiarowe) z uzyciem metod automatycznych (AOS)
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Rysunek 54. Wartosci przecietne parametru NCP dla poszczegdinych modeli w zaleznosci od
korelacji miedzy pozycjami (MIC), roznej liczby czynnikdow (NOF) i rozpoznania typu modelu

(jedno i niejednowymiarowe) z uzyciem metod automatycznych (AOS)
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5. NIEEFEKTYWNA DROGA ROZROZNIENIA PRZEZ PUNKTY ODCIECIA

Z uwagi na przedstawione w Tabela 4 potencjalne roéznice migdzy dwoma grupami
modeli, postanowiono zbada¢ i znalez¢ punkty odcigcia optymalne dla poszczegoélnych
zmiennych, dla ktérych byly istotne statystycznie rdznice, a tym samym odnies$¢ si¢ do pytania
badawczego (P3) czy da si¢ wskaza¢ punkty odcigcia dla oceny, ktory model jest rzeczywiscie
jednowymiarowy. Analiza réznic przedstawiona w tabeli dotyczyta wszystkich analizowanych
wspotczynnikéw dopasowania modeli (zaréwno globalnych miar, jak i lokalnych miar opartych
o indeksy modyfikacji), a istotne roznice pojawily sic dla miar globalnych SRMR i y* oraz
wszystkich miar lokalnych. Warto przy tym ponownie zwr6ci¢ uwage na kwestie tego, iz
uzyskane istotne roznice dla miar globalnych SRMR i y* byly prawdopodobnie wynikiem
analizy na bardzo duzych prébach, poniewaz miary sily efektu byly bardzo mate, a roznice
migdzy wartosciami dla modeli poprawnych 1 niepoprawnych wtasciwie nierozrdznialne.

Jesli roznica miedzy poprawnymi (jednowymiarowymi) a niepoprawnymi
(wielowymiarowymi) modelami bylaby wystarczajaco duza, by pomigdzy nimi umiesci¢ prog
warto$ci diagnostycznej, analiza ROC (receiver operating characteristic, Unal, 2017)
wykazalby to, wskazujac optymalny punkt odcigcia pomigdzy klasami modeli. Niestety,
niezaleznie od uzytej metody obliczen (analiza ROC moze zosta¢ przeprowadzona z uzyciem
kilku sposobow obliczen dla ktorych wynik jest zwykle zgodny, Unal, 2017) wyniki nie
pozwalaly na wyciagnigcie sensownych wnioskow. Z uwagi na tzw. wigzania (powtarzajace si¢
takie same warto$ci zmiennej zaleznej w obu poréwnywanych grupach modeli) i niewielkie
roznice miedzy modelami optymalne punkty odcigcia nie byly aplikowalne w sposob
jednoznaczny 1 praktyczny. Jak wida¢ w Tabela 9, punkty odcigcia wypadaty dla wartosci,
ktore nie znajdowaty si¢ w przedziatach wynikéw $rednich, lub réznice migdzy wartosciami
byly bardzo mate. Oznacza to, ze bioragc pod uwage mozliwy do uzyskania rozrzut wynikoéw
dla wszystkich wymienionych wspoétczynnikow podziat modeli na poprawne 1 niepoprawne
dalby tu jedynie przypadkowa wartos¢ punktu odcigcia. Zatem 1 ta droga nie daje
satysfakcjonujacych wynikéw. Dodatkowo, bioragc pod uwage mate sity efektu réznic
miedzygrupowych, mozna z duza doza pewnosci uznaé, ze przynajmniej czgs¢ tych roznic
wynika jedynie z wielko$ci proby.

Wartos$ci o charakterze nie pozwalajagcym na uzyskanie interpretowalnych rezultatow
pojawity si¢ dla miar epc:nm%, epc:m%, oraz przecigtnej wartosci parametru NCP. Zbyt mate

warto$ci lub wymagajace rozréznienia na trzecim lub czwartym miejscu po przecinku
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dotyczyly i%, total m% i przecigtnej wartosci parametru ECP. Wyniki analiz ROC w zakresie

tych wspotczynnikow nalezy traktowac jako w najlepszym wypadku niepewne.

Tabela 9
Préba wyznaczenia punktéw odciecia wartosci wspoétczynnikow rozrézniajgcych modele
jedno- i wielowymiarowe metodg ROC

punkt
Mdn i Mdn,,  Powierzchnia p MAX
odciecia
X 443,89 448,30 0,51 0,013 1,05 34,63
SRMR 0,0236 0,0242 0,51 0,016 1,02 0,0206
nm% 76,20 93,33 0,78 < 0,001 1,58 91,02
Mm% 1,67 0,00 0,23 < 0,001 1,00 0,069
epc:nm% 5,37 5,31 0,47 < 0,001 1,03 4,44
epc:m% 0,00 0,00 0,42 < 0,001 1,00 0,069
i% 10,38 0,00 0,24 < 0,001 1,05 0,001
total m% 2,15 0,00 0,21 < 0,001 1,00 0,001
Miw 1,27 1,07 0,30 < 0,001 1,33 1,24
ECPwm 0,00 0,00 0,35 < 0,001 1,33 0,001
NCPy 39,97 51,37 0,53 < 0,001 1,05 130,88
a 0,847 0,949 0,73 < 0,001 1,33 0,901

Interesujace wyniki uzyskano dla miar nm%, m% 1 przeci¢tnej wartosci MI. Analiza w
pierwszej kolejnosci wskazywataby, ze mozna z uzyciem tych miar wyznaczy¢ w dos¢
racjonalne progi odciecia, ale — jak to przedstawiono wczes$niej — miary te (a wlasciwie roznice
w tych miarach) nie powinny by¢ wykorzystywane dla dowolnego typu danych (na przyktad
skal uzytych w badaniu). Na Rysunek 27 przedstawiono, jak zachowuje si¢ miara nm%
w zaleznosci od typu skali Likerta uzytej w badaniu — miara ta spada wraz z kolejnymi
dodanymi nieprawidlowo wymiarami latentnymi, ale w zaleznos$ci od uzytego typu skali jej
maksymalne 1 minimalne warto$ci sg inne. Wyznaczenie zatem progu odcigcia w przypadku tej
miary jest o tyle niepraktyczne, ze nalezatloby wyznaczy¢ inne progi odcigcia dla roznych
typow tworzonych narzedzi badawczych, a liczba réznych typoéw narz¢dzi badawczych
(dhlugosci skal, liczba wymiardéw, ich kombinacji) z perspektywy przytoczonych wynikow
w zadnym wypadku nie umozliwi ujednoznacznienia wytycznych w uzyciu progéw odcigcia.
W przypadku miar m% 1 przecigtnego parametru M/ mozna mowi¢ o generalnych roznicach

mi¢dzy modelami prawidlowymi i nieprawidlowymi, ale obie te miary (jak wskazano przy
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omawianiu Rysunek 23 i Rysunek 32) nie pozwalaja na prawidlowe rozréznienie modeli jedno-
i dwuwymiarowych, zatem i dla nich wyznaczenie warto$ci progowej nie daje wynikéw
potrzebnych do okreslenia prawidlowo struktur latentnych o jednowymiarowym charakterze.
Odpowiadajac na pytanie badawcze P3, nalezy stwierdzi¢, ze nie jest mozliwe
wyznaczenie uzytecznych empirycznie punktow podziatu (punktow odciecia, rule of thumb),
ktére pozwalatyby na trafng ocen¢ jedno- lub wielowymiarowo$ci modelu, poniewaz analiza
krzywej ROC nie doprowadzita do identyfikacji wartosci granicznych o wystarczajacej

wartosci diagnostycznej.
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6. DYSKUSJA

6.1 Podsumowanie i dyskusja uzyskanych wynikow

Jednym z kluczowych wyzwan w psychometrycznej ocenie narzgdzi pomiarowych jest
trafne okre$lenie ich struktury wymiarowej — a wigc rozstrzygnigcie, czy dany konstrukt jest
jedno- czy wielowymiarowy. Konfirmacyjna analiza czynnikowa (CFA) stanowi standardowe
narz¢dzie sluzace do weryfikacji przyjetych modeli teoretycznych, opierajac si¢ na
wskaznikach dopasowania, ktore maja pomdéc w ocenie, na ile dany model odpowiada
rzeczywistym danym. Jednakze, pomimo powszechnego stosowania tych miar, pojawiaja si¢
uzasadnione watpliwosci, czy klasyczne (globalne) miary dopasowania rzeczywiscie
umozliwiajg jednoznaczne rozrdznianie poprawnych 1 niepoprawnych modeli, zwlaszcza
w przypadkach danych o jednoznacznie jednowymiarowej strukturze. Celem niniejszej pracy
byto zatem krytyczne zweryfikowanie przydatnosci klasycznych wspdtczynnikéw dopasowania
w tego typu sytuacjach oraz poszukiwanie alternatywnych rozwigzan. W tym kontek$cie
postawiono trzy pytania badawcze dotyczace (P1) zdolnosci miar dopasowania do rozrézniania
modeli jedno- 1 wielowymiarowych, (P2) trafnosci poszczegolnych wskaznikoéw oraz (P3)
mozliwo$ci ustalenia praktycznych punktéw odcigcia. Aby udzieli¢ na nie odpowiedzi,
przeprowadzono dwa uzupelniajgce si¢ badania: rozbudowane badanie symulacyjne
z wykorzystaniem jednowymiarowych danych oraz badanie empiryczne na duzej probie
rzeczywistych respondentow. Wyniki tych analiz stanowig podstawe do dalszych rozwazan
przedstawionych ponize;j.

W obrgbie symulacji (badania symulacyjnego), jako pierwsze analizowano réznice w
srednim poziomie wszystkich wskaznikow dopasowania migdzy modelami prawidtowymi
1 nieprawidlowymi. Innymi stowy, dokonano poréwnania usrednionych miar dopasowania
struktur  jednowymiarowych oraz prob dopasowania tych samych struktur jako
wielowymiarowe w odpowiedzi na pytanie badawcze P1. Jesli chodzi o klasyczne (globalne)
miary dopasowania modelu, to uzyskano istotne statystycznie réznice jedynie dla surowej
warto$ci ogolnej modelu y* i SRMR, ale mialy one bardzo male sity efektu, a roznice pomiedzy
typami modeli byly wlasciwie niezauwazalne W przypadku obu analizowanych
wspolczynnikoéw, ze wzgledu na znaczny rozrzut mozliwych warto$ci, ich wykorzystanie do
jednoznacznej identyfikacji poprawnego modelu okazuje si¢ w praktyce niewiarygodne.

Niezaleznie od tego, czy model odzwierciedlal rzeczywista strukture danych, czy tez nie,
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zblizone prawdopodobienstwo uzyskania warto$ci sugerujacych dobre dopasowanie sprawiato,
ze interpretacja tych wskaznikow byta niejednoznaczna i mato diagnostyczna.

Istotne 1 wyrazne réznice (wigksze sity efektu) zostaly zaobserwowane dla wszystkich
wspotczynnikow opartych o indeksy modyfikacji. Wyniki wskazujg przede wszystkim, ze
nieprawidlowe modele mialy wyraznie rézne od modeli poprawnych wartosci indeksow
podstawowych (M1, ECP i NCP) i szczegotowych (m, nm, EPC:m, EPC:nm lub i). Oznaczato
to, juz na tym etapie, ze — wzglednie rzadko stosowane indeksy modyfikacji — moga mie¢ spory
potencjat w wykrywaniu poprawnej liczby wymiaréw danego narzedzia, w przeciwienstwie do
klasycznych miar dopasowania, stosowanych obecnie do$¢ powszechnie w psychometrii.

W kazdym przypadku, zaréwno dla modeli poprawnych (jednowymiarowych) jak
1 niepoprawnych (wielowymiarowych), wartosci klasycznych indeksow dopasowania
przekraczaly przecig¢tnie progi pozwalajagce na uznanie struktury za dopasowang. Oznacza to,
ze samo przekroczenie sugerowanego obecnie przez literature danego progu akceptacji, nie
rozstrzygalo o tym, ktéry model (jedno- czy wielowymiarowy) badacz powinien wybraé
1 z praktycznego punktu widzenia znane reguly odcigcia nie byty przydatne do oceny ktoregos
modelu jako lepszy. Z uwagi na to, postanowiono poszuka¢ nowych punktow odciecia
optymalnych dla poruszonego tu problemu badawczego P3. Niestety, wyniki analizy ROC nie
pozwalaly na wyciagniecie jednoznacznych wnioskow. Niewielkie roznice migdzy modelami
uniemozliwialy znalezienie praktycznych regut odcigcia w obrgbie grupy modeli
jednowymiarowych.

W dalszej kolejnosci przeprowadzono przeglad parametrow modeli pod wzgledem
problemu badawczego P2, bardziej szczegdlowo sprawdzajac, jak wspdlny wplyw réznych
warunkow badawczych (na przyklad $redniej korelacji miedzy pozycjami i liczby czynnikow)
moze zmienia¢ poszczegdlne parametry dopasowania. Okazalo si¢, ze niezaleznie od tego,
jakie parametry mialy testowane dane jednowymiarowe — na przyktad to, jaka mialy liczbe
itemow w kwestionariuszu, lub jakie byty $rednie zwigzki migdzy tymi itemami oraz ich rézne
kombinacje — nadal rozréznienie modeli jedno- i wielowymiarowych opartych o dane
jednowymiarowe po prostu nie byto mozliwe. Tendencje centralne w tych wynikach sg
praktycznie nierozroéznialne. Takze rodzaj rozktadu (normalny vs jednorodny), dtugos$¢ skal
Likerta czy wielko$¢ proby nie mialy wpltywu na wyniki uzyskane dla wskaznikow
dopasowania. Dotyczylo to wszystkich klasycznych miar dopasowania, w tym takze miar,
ktorych zadaniem jest faktyczne pordwnywanie modeli ze sobg.

Cho¢ popularne miary dopasowania, okazaly si¢ nieszczegélnie przydatne

w okresleniu poprawnej specyfikacji wymiarowosci modelu, uzyskano spore i wyrazne réznice
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dla miar opartych o indeksy modyfikacji. Miary te wyraznie réznily modele jedno-
i wielowymiarowe, ponadto zmieniaty si¢ wraz z liczba nieprawidlowych wymiarow
kwestionariusza, niemniej jednak wigkszo$¢ z nich (M1, NCP, ECP, m, epc:m, epc.nm, i) nie
pozwalato na rozréznienie modeli jedno- i dwuwymiarowych, wyraznie wskazujac, ze dopiero
trojwymiarowy model jest btedny. Oznacza to, ze badacz nie mogtby zdecydowaé w pewnej
grupie przypadkoéw, czy konstrukt jest w rzeczywistosci jedno- czy dwuwymiarowy, mogiby
jedynie odrzuca¢ jako nieprawidtowe modele trzy- 1 wigcej wymiarowe. Natomiast jedna
z miar bardzo wyraznie pozwalata na wykrycie nieprawidtowosci modelu wielowymiarowego
— wraz ze wzrostem liczby czynnikow wyraznie spadaja wartos$ci nm%, przy czym spadek ten
jest widoczny juz od pierwszego niepoprawnie dodanego wymiaru konstruktu.

Podsumowujac, wlasciwie wszystkie klasyczne miary dopasowania okazaly sig
nieprzydatne w okresleniu, czy poprawny jest model jedno- czy wielowymiarowy. Przydatne
okazaly si¢ by¢ wyniki oparte o indeksy modyfikacji, a decyzje oparte o miar¢ nm% pozwalaja
na najbardziej precyzyjne odrzucanie niepoprawnych modeli.

W obrebie badania empirycznego udato si¢ potwierdzi¢ wlasciwie wszystkie wyniki
uzyskane w symulacjach. Klasyczne, globalne miary dopasowania nie pozwalaly na
rozréznienie modeli CFA prawidlowych (jednowymiarowych) od nieprawidlowych
(wielowymiarowych), a co za tym idzie utworzenia regul odcigcia. Wszystkie wartosci byty
zblizone i szansa dopasowania modelu jako ,,poprawnie” jedno- lub wielowymiarowego byta
wlasciwie taka sama. Podobnie zatem jak w badaniu symulacyjnym, jednoznaczne ustalenie,
czy struktura jest jedno- czy wielowymiarowa z uzyciem tych miar jest niemozliwe, bo mozna
je tak samo dobrze (lub akceptowalnie) dopasowaé. Analizujac wyniki bardziej szczegdétowo,
takze tutaj rozpatrzono wszystkie warunki réznigce wyniki: liczb¢ dopasowywanych
czynnikow czy $rednig uzyskang korelacje w obrebie kwestionariusza. Rowniez tutaj okazato
sig, ze tak jak w symulacjach, miary wlasciwie si¢ nie r6znig od siebie we wszystkich typach
modeli — ani rozpoznanie typu modelu, ani liczba czynnikéw nie mialy tu wpltywu na
catkowicie losowe szanse dopasowania modeli. Wnioski dla pytan badawczych P2 i P3, ktore
byty kluczowymi problemami badania empirycznego, byly catkowicie zgodne z wnioskami
ptynacymi z badania symulacyjnego.

Tak jak w badaniu symulacyjnym, udalo si¢ natomiast uzyska¢ wyrazne roznice dla
miar opartych o indeksy dopasowania. Ponownie, wszystkie miary dopasowania z tej grupy
silnie zmienialy si¢ wraz z liczba kolejnych, zbednych w modelu teoretycznym wymiarow
kwestionariusza, ale sporych klopotéw nastreczato rozroznianie z ich uzyciem modeli jedno-

1 dwuwymiarowych. Jedynie dla miary nm% uzyskano zgodny z badaniem symulacyjnym
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poziom konkluzywno$ci co do poprawnego rozpoznania struktury. W obrebie danych
o charakterze jednowymiarowym, dla wszystkich trzech kwestionariuszy empirycznych (SES,
STAI 1 GSES), uzyskano wyrazny spadek wartosci tej miary dla ogotu wszystkich 15000
punktow danych. Nie tylko oznacza to, ze symulacja dos$¢ realistycznie odzwierciedlita
opracowywane tu zagadnienia, ale tez, ze przewidywania na nich oparte byly poprawne.

Finalnie — wlasciwie wszystkie uzyskane wyniki w badaniu empirycznym byty zbiezne
z wynikami z badania symulacyjnego. Jedyng wyrazng réznice odnotowano w przypadku
wspotczynnika EPC. W ramach analizy symulacyjnej za warto$¢ sugerujaca potencjalng
nieprawidtowos¢ specyfikacji modelu uznano przecigtny poziom EPC przekraczajacy 0,010.
Oznaczalo to, ze wyzsze wartosci mogly wskazywaé¢ na konieczno$¢ wprowadzenia
dodatkowych powigzan migdzy zmiennymi (a w efekcie uznania modelu za nieprawidtowy).
W badaniu empirycznym zaobserwowano, ze wzrost $redniej wartosci EPC — zgodnie
z ustaleniami symulacyjnymi — moglby teoretycznie §wiadczy¢ o jednowymiarowosci struktury
danych. Jednakze taki wzrost pojawial si¢ rowniez w przypadkach, ktore zostaty
zaklasyfikowane jako struktury wielowymiarowe. Trudno zatem jednoznacznie ocenié, czy jest
to ograniczenie samej miary EPC, ktora moze systematycznie wzrastaC wraz z liczbg
czynnikow w modelu, czy raczej efekt tego, ze modele wielowymiarowe zidentyfikowane
w analizie empirycznej odzwierciedlaja faktycznie zlozone, lecz nadal czgsciowo
jednowymiarowe konstrukty. Innymi stowy w obregbie badania empirycznego réznice dla ECP
nie byly tak jednoznaczne jak dla wynikow badania symulacyjnego. Pojawia si¢ wiec
watpliwos¢, czy przewidywania symulacyjne dla tego wspotczynnika nalezy odrzuci¢ (lub
traktowa¢ z pewna doza watpliwosci), czy tez potrzebne s3 dalsze badania mogace
rozstrzygna¢ o powodach tych nieznacznych rozbiezno$ci miedzy wskaznikami. Niniejsza
praca tego nie rozstrzyga. Uzyskane roznice mogg wynika¢ z poziomu zanieczyszczenia
danych zrodlowych (niepewnych struktur czynnikowych), kwestii indywidualnych, ktore nie
byty badane (wplyw czynnikéw socjodemograficznych, osobowo$ciowych itd.), albo
nieznanych btedow zbierania danych.

Bioragc powyzsze pod uwage, mozna zaproponowac nast¢pujace odpowiedzi na

sformutowane pytanie

e Na pytanie badawcze (P1) czy rzeczywiscie wspotczynniki dopasowania roznig sie
istotnie pomiedzy modelami jedno- i wielowymiarowymi utworzonymi na tych samych
danych o jednowymiarowej strukturze nalezy udzieli¢ przeczacej odpowiedzi. Nie

udato si¢ znalez¢ jednoznacznych réznic miedzy takimi modelami i z perspektywy
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przedstawionych tu wynikéw modele jedno- i wielowymiarowe oparte o dane
jednowymiarowe nie r6znig si¢ srednimi warto$ciami wspotczynnikéw dopasowania.

e Jesli chodzi o pytanie badawcze (P2), ktore miary dopasowania i oceny modelu CFA
pozwalajq na najbardziej jednoznaczne wnioski dotyczqce akceptacji bgdz odrzucenia
modelu w przypadku, gdy konstrukt jest jednowymiarowy, ale badacz nie jest pewny
ile ma on wymiarow - nalezy odpowiedzie¢, ze jedynymi wspoOlczynnikami
pozwalajacymi na rozroznienie takich modeli w analizie CFA s3a miary oparte
o indeksy modyfikacji, z czego jedna z nich nm% jest miara co do ktorej
wnioskowanie jest do$¢ jednoznaczne.

e W obrebie pytania badawczego (P3), czy da sie wskazacé punkty odciecia dla oceny,
ktory model jest rzeczywiscie jednowymiarowy nalezy odpowiedzie¢, ze wyznaczenie
wiarygodnych 1 mozliwych do wykorzystania w praktycznej pracy progow odcigcia

okazato si¢ niemozliwe.

Zblizone wyniki do tu zaprezentowanych, uzywajac podobnej metodologii uzyskat
Finch (2020). Jego badanie jednak dotyczyto tylko analizy mocy RMSEA, CFI i TLI, nie
uwzgledniato skal Likerta (tylko liczby rzeczywiste), a ponadto badanie miato mniejsza liczbg
przedziatow interkorelacji pozycji (0,20, 0,45, 0,70) i mniejszy zakres liczebno$ci podgrup
(100-500). Niemniej, wyniki w badanym przez niego zakresie byly niemal identyczne
z przedstawionymi w niniejszej pracy: RMSEA, TLI i CFI pomigdzy réznymi testowanymi
modelami prawidtowymi 1 nieprawidlowymi prawie si¢ nie rdéznily. Co warto zauwazy¢
w S$wietle przedstawionych tu wynikow, mimo ze rdznice byly na trzecim lub czwartym
miejscu po przecinku, autor wspomnianego badania uznal, ze te niewielkie wartosci rdznic
moga postuzy¢ do zbudowania punktow odciecia. Badanie Finch (2020) nie uwzgledniato
w zaden sposob rozktadu wynikow i oparte tylko o symulacyjna metodologi¢ mogto poming¢
problem niejednoznacznos$ci wynikow uzyskiwanych w realnych badaniach. Przedstawione
w niniejszej pracy przykladowe publikacje dotyczace walidacji narzedzi badawczych wskazuja
na to, ze roznice migdzy poszczegolnymi typami modeli (poprawnie 1 niepoprawnie
wyspecyfikowanymi) z praktycznego punktu widzenia czgsto sa zbyt mate, by w $wietle
rzeczywistych wynikéw badan i praktyki tworzenia narzedzi psychometrycznych uznaé je za
konkluzywne. Co za tym idzie podejscie Fincha 1 wnioski ptynace z jego artykulu mozna uznad
za artefaktyczne, nie dostrzegajace realnego prawdopodobienstwa uzyskania wynikow zbyt
zblizonych lub niejednoznacznych, by wyznaczone w taki sposdb punkty odcigcia mogty

jednoznacznie orzekac o jedno- lub wielowymiarowos$ci analizowanego narzgdzia badawczego.
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Posrednio zgodne z uzyskanymi tu rezultatami sg wyniki Garrido, Abad i Ponsoda
(2016). W badaniu tym analizowano skutecznos¢ roznych wskaznikéw dopasowania (uzyto
indeksow RMSEA, TLI, CFI 1 SRMR) w okreslaniu liczby czynnikéw w analizie czynnikowe]
z wykorzystaniem zmiennych kategorialnych, a ich skuteczno$¢ poréwnano z (wczesniej
opisang) metoda analizy rownoleglej. Badacze wykazali, Zze rdznice we wspotczynnikach
dopasowania migdzy modelami poprawnymi a niepoprawnymi podczas ustalania liczby
wymiarOw jakiego§ narzedzia sg zwykle bardzo male nawet w idealnych sytuacjach.
Wyszczegdlnione przez badaczy byly przede wszystkim trudnos$ci w ustaleniu optymalnych
warto$ci granicznych dla wskaznikow dopasowania oraz wyzsza skuteczno$¢ analizy
rownoleglej niz wskaznikdw dopasowania, wraz z sugestig, ze badacze powinni uzupetniaé
swoje teoretyczne rozwazania dotyczace liczby czynnikow o wyniki uzyskane za pomocg tej
metody analizy rownoleglej. Cho¢ jest to wniosek posrednio zgodny z wynikami uzyskanymi
Ww niniejszej pracy, nalezy nadmieni¢, ze autorzy nie analizowali realistycznych danych,
jedynie postugiwali si¢ danymi symulacyjnymi o niezanieczyszczonym charakterze, a samo
badanie symulacyjne dotyczylo zmiennych jakosciowych, co znow niekoniecznie aplikuje si¢
do rozwazanych tu zastosowan w psychologii i psychometrii.

Brauer 1 Ranger (2021) po przeprowadzeniu swoich badan symulacyjnych
konkludowali, Ze miara ¥, a co za tym idzie inne miary dopasowania oparte o t¢ miare (na
przyktad RMSEA), nie powinny moga by¢ wykorzystywane do poprawnego okre$lania, czy
teoretyczna liczba wymiarow jest poprawng specyfikacja modelu, poniewaz roznice
w warto$ciach tych indekséw dopasowania sa albo zbyt mate, albo ich zakresy wzajemnie na
siebie nachodzg. Nadmieni¢ jednak nalezy, ze ich badania symulacyjne dotyczyty jedynie
analiz o charakterze eksploracyjnym (obiektem zainteresowania wspomnianego artykutu byty
analizy EFA/PCA), a dla miar dopasowania w analizie CFA nie przeprowadzili wtasciwie
zadnej symulacji 1 nie wskazali dowodu potwierdzajacego empirycznie czy ich konkluzja jest
prawidlowa.

Interesujace 1 wzglednie nowe (na luty 2025 roku zaledwie kilka artykutow tych
samych dwoch autorow) podejscie do progow odciecia dla miar dopasowania, w celu
wskazywania modeli jako poprawnie wyspecyfikowanych 1 niepoprawnie wyspecyfikowanych,
pojawia si¢ na przykiad u McNeish 1 Wolf (2023). Badacze zwrdécili uwage w obregbie badan
symulacyjnych, ze pojedyncze progi odciecia dla danej miary moga btednie ocenia¢ model
poprawny jako niepoprawny, dlatego zaproponowali oni alternatywne podejs$cie poprzez tak
zwane Dynamic Fit Index Cutoffs (podejscie DFIC). Ich zdaniem, rdzne grupy modeli moga

mie¢ rézne poziomy akceptowalnego dopasowania: na przykltad dany prég RMSEA
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(analizowano takze SRMR 1 CFI) powinien by¢ uznawany za pozwalajacy na akceptacje
modelu Iub nie pod warunkiem uwzglednienia m. in. r6znych aspektow samego modelu SEM
(wielko$¢ proby, liczba itemow, liczba czynnikéw) oraz uzyskanych statystyk (rozktadow, albo
jednoczesnej oceny kilku wspotczynnikow dopasowania). Obecnie jednak nie ma jasnosci co
do tego, ile roznych aspektéw modelu nalezy uwzgledni¢ w podziale na podgrupy, aby byt on
wyczerpujacy, a badaczom nie udato si¢ uzyska¢ zadnego zestawu takich progéw, ktory
pozwalatby na catkowicie prawidlowag ocene kazdego z symulowanych modeli, a procent
poprawnie rozpoznanych modeli przy realistycznie dobranych wartosciach symulacji (czyli np.
przecigtne zwiagzki migdzy pozycjami kwestionariusza) nie przekraczat szes¢dziesigciu procent.
Bioragc pod uwage wszystkie przedstawione w niniejszej pracy wyniki, czyli podzial
poszczegbdlnych wynikow wedlug wszystkich kontrolowanych zmiennych w symulacjach,
nalezy postawi¢ pytanie, czy podejscie DFIC w ogdle pozwala na prawidtowag ocen¢ modeli.
Na koniec nalezy zauwazy¢, ze a) samo badanie McNeish 1 Wolf (2023) nie dotyczyto kwestii
rozstrzygania o jedno- lub wielowymiarowos$ci a jedynie o poziomie dopasowania do danych
modelu samego w sobie; b) nie zostato ono przeprowadzone na zadnych realnych danych,
a warunki brzegowe symulacji skupialy si¢ na wysokim poziomie zwigzkow migdzy pozycjami
(sytuacjach z punktu widzenia psychologii raczej idealnych i niezbyt czesto obserwowanych)
oraz c) gtoéwny nacisk artykutu zostat potozony na sytuacje, w ktorej poprawny model jest
oceniany jako niepoprawny, a nie odwrotnie — niepoprawny (niepoprawnie wyspecyfikowany)
jako poprawny.

Istnieja takze inne publikacje o zblizonej tematyce, to znaczy nieprawidtowe;j
specyfikacji modeli, niemniej jednak nie skupiaja si¢ one na praktycznych zagadnieniach (czyli
na przyktad probie okreslenia prostych i pewnych kryteridw decyzyjnych, ktére moga bez
watpliwosci by¢ podstawa rozstrzygniecia, czy struktura operacjonalizowanego zjawiska jest
jedno- czy wielowymiarowa), a jedynie eksploruja samg kwestie zagadnien ewentualnych
konsekwencji btednej specyfikacji lub réoznych mozliwos$ci potencjalnego wykrywania btedow
specyfikacyjnych bez wskazania rozwigzan danych probleméw czy nawet okreslania, co
konkretnie jest przyczyng niepoprawnej specyfikacji (na przyktad: Dennis, Ponciano, Taper
i Lele, 2019; Rhemtulla, 2016; Saris, et al., 2009). Niektore z tych artykutow posrednio
poruszaja problemy, ktore byly obiektem zainteresowania niniejszego projektu i prezentuja
zblizone wyniki do tu zaprezentowanych — to znaczy wskazuja na rozne wady kryteriow
dopasowania oraz problematycznos¢ w ich wykorzystaniu w kontek$cie rozpoznawania
nieprawidlowej specyfikacji modelu, podwazajac w mniejszym lub wigkszym stopniu

catkowita poprawno$¢ wykrywania bledow specyfikacji z uzyciem popularnych metod (na

100



przyktad: Wang, Xu, Wang, Tan i Chen, 2020; Preacher i Merkle, 2012; Jarvis, MacKenzie
i Podsakoff, 2012; Yang i Green, 2010; Fan i Sivo, 2007, 2005). Ponownie, nie eksploruja one
jednak kwestii przyczyn (nie)poprawnej specyfikacji, 1 zadne z wymienionych badan do tej
pory nie sprawdzato, czy na tych samych danych mozna dopasowywac¢ modele o r6znej liczbie
zatozonych czynnikow latentnych w stopniu pozwalajacym na ich akceptacj¢ (w zdecydowanej
wiekszosci przytoczone badania symulacyjne po prostu sprawdzaja, czy dany prog
dopasowania pozwolit na akceptacje modelu lub nie). Wyglada zatem na to, Zze w niniejsze]
pracy po raz pierwszy a) dokonano eksploracji jednej konkretnej przyczyny nieprawidlowe;j
specyfikacji pod katem poprawnos$ci oceny tego, na ile miary dopasowania moga wspomagaé
badacza w decyzji co do wymiarowos$ci jego narzedzia w analizie CFA; b) wykorzystano
w badaniach wszystkie dostepne (popularne) miary dopasowania i porownano rézne modele
oparte o te same dane mie¢dzy soba, szukajgc réznic miedzy ich miarami dopasowania;
¢) zastosowano szeroki zakres warunkow wejsciowych symulacji, aby okresli¢ takze bardziej
realistyczne warianty mozliwych modeli (nie tylko idealne); d) potwierdzono wyniki symulacji
analizami przeprowadzonymi na realnych wynikach empirycznych; e) zaproponowano
wykorzystanie w okreslaniu nieprawidtowej specyfikacji modeli pod katem liczby wymiarow

narzedzia psychometrycznego podejScie oparte o indeksy modyfikacji.

6.2 Rekomendacje

W $wietle przedstawionych wynikéw mozna sformutowaé nastgpujace rekomendacje:

(1) Nie nalezy traktowa¢ zadnych globalnych miar dopasowania modelu jako
determinujacych, czy rzeczywista operacjonalizowana zmienna psychologiczna jest
jedno-, czy wielowymiarowa.

(2) Do okreslania poprawnosci modelu w kontek$cie odréznienia jedno- od
wielowymiarowych struktur mozna wykorzysta¢ niektore miary oparte o indeksy
modyfikacji.

(3) Rekomenduje si¢ zastosowanie miary nm do pordwnania alternatywnych struktur tego
samego narzedzia (wyzsza warto$¢ okresla lepszy model). Mozna takze wykorzystaé
miary EPC (warto$¢ wieksza niz 0,010 moze wskazywa¢ btedng liczbe czynnikow
w modelu), cho¢ wzgledem tej drugiej miary nalezy zachowa¢ pewng ostroznos¢ we
wnioskowaniu.

Dodatkowo, mozna zarekomendowaé, aby w przypadku zblizonego (lub

akceptowalnego w obu przypadkach) dopasowania modeli jedno- 1 wielowymiarowych (na tym
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samym zbiorze danych) przyjmowaé rozwigzanie jednowymiarowe lub dodatkowo postuzy¢
si¢ analizami o charakterze eksploracyjnym.

Zaproponowany przez Saris, Satorra 1 Van der Veld (2009) i zaimplementowany
w R przez Uanhoro (2017) algorytm oparty o wykorzystanie indeksow modyfikacji wydaje si¢
by¢ obecnie mato popularnym narzedziem, cho¢ jest to narzedzie relatywnie latwe do
wykorzystania 1 mogloby by¢ dla psychologéw nowym standardem w podej$ciu do
identyfikowania jednowymiarowych struktur. Mozliwe, ze problemem jest obecnie ro6zna
dostgpnos¢ tej metody w roznych pakietach statystycznych (pakiety do rownan strukturalnych
w R zdajg si¢ by¢ mniej popularne w psychologii niz wizualne oprogramowanie typu AMOS).
Pozostawiono zatem w materiatach dodatkowych pod linkiem https://osf.io/y36hz prosty skrypt

pozwalajacy na okreslenie miary indeksOw dopasowania, o ktorych tu mowa.

6.3 Ograniczenia badan wlasnych oraz kierunki dalszych badan

Zaprezentowane wyniki wskazuja wyraznie, ze w przypadku, gdy struktura danego
kwestionariusza jest jednowymiarowa, to z uzyciem wszystkich wymienionych miar
dopasowania 1 wigkszosci wskaznikow opartych o indeksy modyfikacji, mozna ja bez
wigkszego problemu opisa¢ jako wielowymiarowa, biorac pod uwage nawet wspotczesne,
coraz bardziej konserwatywne standardy publikacyjne. Z praktycznego punktu widzenia,
badacz porownujacy dwa alternatywne modele na podstawie wskaznikow dopasowania ma
jednakowa szans¢ na uznanie kazdego z nich za lepszy, a r6znice migdzy tymi modelami moga
by¢ po prostu losowe lub pomijalne. Nalezy przy tym podkresli¢, ze moéwimy tu o sytuacji
idealnej, w ktorej wiadomo, Ze jeden czynnik jest poprawny (jest silnym i jedynym czynnikiem
w obrebie danych), a podczas badan psychologicznych czesto struktura operacjonalizowanego
konstruktu jest nieznana lub niepewna (zwigzki pomiedzy poszczegdlnymi itemami sg stabsze,
a wymiary zanieczyszczone na przyktad niespojnymi itemami). Wprawdzie badaczy zacheca
si¢ czasem do wyboru prostszych struktur (Brauer i Ranger, 2021), ale przeciez ta prostsza
struktura moze w ogoble nie by¢ przez badacza uwzgledniana w obrebie jego teorii.

Istotnym ograniczeniem niniejszej pracy jest skupienie si¢ wytgcznie na klasycznej
konfirmacyjnej analizie czynnikowej (CFA) jako metodzie oceny poprawnosci struktury
zmiennej latentnej. Cho¢ CFA stanowi obecnie jedno z najczesciej stosowanych podejsé
w psychometrii 1 dostarcza dobrze opracowanego aparatu statystycznego oraz
interpretacyjnego, nie jest jedyna metoda stuzaca do oceny wymiarowosci konstruktow.
W literaturze coraz czesciej wskazuje si¢ na ograniczenia klasycznej CFA — w tym na przyktad

sztywno$¢ zatozen dotyczacych niezalezno$ci bledow pomiedzy itemami czy koniecznos¢
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z gory ustalonej struktury pomiarowej (na przyktad: Pan, Ip, i Dub¢, 2017). W zwiazku z tym
w ostatnich latach coraz wigksze zainteresowanie budza alternatywne podejscia, takie jak
modele bifactorowe (bifactor CFA, na przyktad: Murrayi in., 2019), eksploracyjno-
konfirmacyjne modele czynnikowe (ESEM, Exploratory Structural Equation Modeling,
Eksploracyjna Analiza Rownan Strukturalnych, na przyktad: Morin, Myers, 1 Lee, 2020), czy
tez ujecia bayesowskie (Lee, 1981) i modele oparte o teori¢ odpowiedzi na itemy (IR7, Item
Response Theory, Reise,1 in. 1993).

Modele bifactorowe pozwalajg na jednoczesne modelowanie wspolnego czynnika
ogblnego oraz czynnikow specyficznych, co bywa szczegélnie przydatne przy analizie
konstrukcji rzekomo jednowymiarowych, ktére moga zawiera¢ ukryte czynniki drugorzedne
(Cheni in., 2012). Podejscie ESEM, bedace rozwinigciem klasycznego CFA, laczy w sobie
zalety analiz eksploracyjnych i1 konfirmacyjnych, pozwalajac na wigkszg elastycznosé
w modelowaniu danych bez rezygnowania z mozliwosci testowania hipotez teoretycznych
(Marshi in., 2020). Z kolei modele IRT (szczeg6lnie modele wielowymiarowe) umozliwiajg
ocen¢ trafnosci pozycji oraz struktury wymiarowej konstruktu z perspektywy wiasciwosci
poszczegOlnych iteméw, co moze dostarczy¢ bardziej szczegotowych —informacji
diagnostycznych (Levy & Mislevy, 2017; Raju, Laffitte i Byrne, 2002). Zastosowanie tych
alternatywnych podej§¢ w przysztych badaniach mogloby znaczaco poszerzy¢ rozumienie
trafno$ci strukturalnej narzedzi pomiarowych oraz pozwoli¢ na ocen¢ odpornosci klasycznych
wskaznikow CFA na rézne zatozenia i1 warunki danych. Co wigcej, poréwnanie wynikow
uzyskiwanych przy pomocy klasycznego CFA z wynikami pochodzacymi z modeli
bifactorowych czy ESEM mogloby dostarczy¢ informacji, ktére z podej$¢ sa bardziej
adekwatne przy decyzji o liczbie wymiaréw w konstrukcie. Tym samym mozliwe byloby
zbudowanie szerszych rekomendacji dla praktykéw psychometrii, wykraczajacych poza
ograniczenia tradycyjnych technik analitycznych.

W niniejszej pracy zastosowano wylacznie klasyczng metod¢ estymacji maksymalnej
wiarygodnos$ci (ML, Maximum Likelihood), pomijajac inne dostepne metody, takie jak
uogolniona najmniejszych kwadratow (GLS, Generalized Least Squares), asymptotycznie
niezalezna (ADF, Asymptotic Distribution-Free) czy estymacja robocza (WLS, Weighted Least
Squares - Wazona Metoda Najmniejszych Kwadratow, lub DWLS Diagonally Weighted Least
Squares, Diagonalna Wazona Metoda Najmniejszych Kwadratow). Wybor estymacji metoda
ML jest zgodny z dominujaca praktyka badawcza w symulacjach 1 zapewnia dobrg
efektywnos$¢ estymatorow w warunkach zgodnosci danych z zatozeniami rozktadu normalnego

(Brown, 2015), jednak skuteczno$¢ i stabilno$¢ poszczegdlnych miar dopasowania moze
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zaleze¢ od wybranej metody estymacji (Sharmai in., 2005; DiStefano i Morgan, 2014).
Przyktadowo, metody GLS i ADF sa rekomendowane w sytuacjach, gdy dane odbiegaja od
rozktadu normalnego lub maja nietypowe witasciwosci statystyczne (Kline, 2015). Ponadto
niektore wspdtczynniki dopasowania (np. RMSEA czy CFI) moga przyjmowac inne wartosci
w zalezno$ci od zastosowanego algorytmu estymacyjnego, co ogranicza mozliwo$¢
generalizacji uzyskanych w niniejszej pracy wynikow do sytuacji, w ktorych by zastosowano
inne mozliwe metody estymacji. W przysztych badaniach warto zatem przeprowadzi¢
porownania dzialania wskaznikéw dopasowania w zaleznosci od metody estymacji,
szczeg6lnie w konteks$cie danych o réznym stopniu normalnosci, z uwzglednieniem réznych
wielkosci prob czy liczby itemow.

Kolejnym ograniczeniem badania jest naturalnie zakres wybranych do pordéwnania
1 opracowania typéw modeli CFA. W obrgbie niniejszej pracy nie weryfikowano
szczegblowych roznic migdzy modelami dwu- i1 wigcej czynnikowymi, poniewaZz praca
skupiata si¢ gléwnie na rozréznieniu modeli jedno- 1 (zbiorczo wszystkich)
wielowymiarowych. Dodatkowo nie byly w obrgbie prowadzonych badan weryfikowane
symulowane struktury dwu- 1 wigcej wymiarowe, a wigc nie testowano czy zaprezentowane tu
wyniki mozna ekstrapolowa¢ na okreslenie prawidtowosci wyspecyfikowania modeli
wielowymiarowych. Innymi slowy analizowana byla sytuacja w ktorej dla struktury
jednowymiarowej badacz zaklada strukture wielowymiarowa, ale nie odwrotna, czyli gdy
badacz dla struktury wielowymiarowej btednie zaktada struktur¢ jednowymiarowg. Zatem
przyszie badania moglyby obja¢ przypadek odwrotny — testowanie trafno$ci modeli
jednowymiarowych wobec danych o strukturze wielowymiarowej. Finalnie — mozna dla
roznych struktur wielowymiarowych sprawdza¢ mozliwe dopasowanie jako struktur rowniez
wielowymiarowych, ale o innej liczbie czynnikoéw latentnych — na przykiad dla struktur
dwuwymiarowych sprawdza¢ mozliwos¢ dopasowania ich jako struktur trzywymiarowych
1 odwrotnie, oczywiscie uwzgledniajac wszystkie wymienione w badaniu kontrolowane
warunki symulacji oraz wymienione w dyskusji potencjalne dodatkowe moderatory wynikow.
W przypadku struktur wielowymiarowych nalezatoby takze jako dodatkowa rozwazy¢ kwestie
btednej alokacji itemow, czyli sytuacji, gdy badacz w modelu CFA btednie przypisuje niektore
itemy do nieodpowiednich czynnikow latentnych (na przyklad: item faktycznie mierzy czynnik
A, ale w modelu badacz przypisuje go do czynnika B). To wymagaloby nie tylko okreslenia,
czy w strukturze itemy sg btednie alokowane, ale takze tego, jaka liczba (jaki procent) btgdnej

alokacji iteméw ma znaczenie dla wynikéw analizy.
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W dalszych badaniach nalezatoby zweryfikowa¢ roézne poziomy zanieczyszczenia
zmiennych latentnych (lub rézne metody zanieczyszczania danych), a takze poziom korelacji
pomiedzy wymiarami struktur wielowymiarowych (w tym takze w réznych kombinacjach
proporcji korelacji pomiedzy wigcej niz dwoma czynnikami). W kazdej z mozliwych dalszych
badan nalezaloby takze zebra¢ odpowiednie dane empiryczne o podobnym poziomie
zanieczyszczenia lub  zwigzkow miedzy wymiarami oraz wyraznie odpowiednio
wielowymiarowej strukturze. Jest to zatem kolejny potencjalny zakres kierunkéw przysztych
badan w tym zakresie.

Mimo ze w badaniu uwzgledniono szeroki zakres wariantdow danych zaréwno
symulacyjnych, jak i empirycznych, nalezy zwrdci¢ uwage na pewne potencjalne ograniczenie
natury metodologicznej. Zaré6wno dane empiryczne, jak 1 wygenerowane dane symulacyjne,
przyjmowaly zalozenie ,,czystych” odpowiedzi — to znaczy odpowiedzi niezaburzonych
wplywami systematycznymi, np. tendencja do wudzielania spotecznie aprobowanych
odpowiedzi, efektami kolejnosci itemow, czy bledami wynikajagcymi z niejednoznacznos$ci
jezykowej. W praktyce psychologicznej wystepowanie takich zakldcen jest powszechne 1 moze
wptywaé nie tylko na struktur¢ danych, ale rowniez na zachowanie miar dopasowania.
W przyszlych badaniach warto wigc rozwazy¢ wprowadzenie do modeli symulacyjnych
elementow btedu systematycznego (np. poprzez dodanie do niektorych itemoéw efektéw ,,biasu”
lub korelacji reszt), aby sprawdzi¢, na ile klasyczne i lokalne miary dopasowania sg wrazliwe
na tego typu znieksztatcenia. Taka procedura moglaby jeszcze bardziej zblizy¢ warunki analizy
do realiéw pracy z danymi psychologicznymi.

Oczywiscie niniejsze badania symulacyjne i empiryczne nie wyczerpuja wszystkich
mozliwos$ci wejsciowych warunkow badawczych. Mozna przeciez tworzy¢ modele o wigkszym
poziomie skomplikowania, r6znym poziomie zanieczyszczenia czynnikow, testowaé poprawnie
dopasowane modele wielowymiarowe, sprawdza¢ bardzo duze i bardzo male proby i tak dale;.
Mozna takze szuka¢ innych drog okreslania poprawnosci modelu, mniej lub bardziej
zaawansowanych. Pojawia si¢ pytanie, czy mozna rozstrzygnag¢ w obrebie stosowanych
powszechnie metod analizy liczby zmiennych latentnych, czy mata r6znica migdzy punktami
wykresow osypiska jest juz wielowymiarowoscia, czy zanieczyszczeniem. Nie jest jasne, jak
duza jest réznica faktyczna miedzy modelami jedno- i wielowymiarowymi jesli chodzi
o wskazniki okreslajace ich wymiarowos$¢. Ostatecznie rozstrzygnigcia wymaga kwestia, czy
automatyczne metody redukcji 1 ustalania czynnikéw zamiast ustala¢, ile czynnikow ma jakas
struktura, po prostu preferujg jej okreslone wlasciwosci, nie tyle §wiadczagce o wymiarowosci,

co okreslajace cos, co z wymiarowoscig ma tylko posredni zwigzek.
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Wyniki, ktore tu sa zaprezentowane, mozna w zasadzie potraktowaé jako poczatek
poszukiwan jednoznacznych kryteriow pozwalajacych unikng¢ biedu polegajacego na
potwierdzaniu modeli wielowymiarowych, ktérych struktura w istocie jest jednowymiarowa. Z
pewnoscig przyszte badania w tym zakresie beda potrzebne, zwlaszcza w konteks$cie ogromne;j
réznorodnosci  konfirmowanych  modeli  odpowiadajacych  zlozonym  zjawiskom
psychologicznym. Finalnie, mozna mie¢ nadziej¢, ze wyniki tu zaprezentowane i oparte na nich
podejscie moze poprawic¢ jakos$¢ tworzonych narzedzi badawczych, oraz pozwoli poprawnie
identyfikowa¢ liczbe wymiarow zmiennych latentnych 1 przyczyni¢ si¢ do rozwoju

psychometrii.
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SUPLEMENT: DODATKOWE TABELE I ZALACZNIKI

Tabela 10
Statystyki opisowe wskaznikéw dopasowania w badaniu symulacyjnym (N = 31500)
R M SD Mdn Sk Kurt D
7.23-

2 *%
X 9099.90 603.57 545.59 445.06 1.33 4.71 14
i/ df 29-7.76 1.19 .33 1.11 3.10 18.12 18**
o .00-1.00 22 27 .09 1.18 21 21%*
CFI .25-1.00 .98 .06 .99 -5.37 38.25 .34**
TLI -9.81-6.53 .98 12 .99 -27.92  3118.11  .33**
GFl .41-1.00 .93 .07 .95 -2.08 4.86 18**
AGFI .35-1.00 .91 .08 .94 -2.04 4.54 18**
RNI -8.33-5.95 .98 10 .99 -27.22  3295.00 .32**
RMSEA .00-.26 .02 .02 .01 2.11 8.32 16**
AIC -87973.01- .

196616.13 28135.40 28992.55 19779.25 1.54 3.56 A3
BIC -87482.24- o
197155.98 28398.80 29068.90 20005.06 1.54 3.54 13
RMR .00-.28 .02 .03 .01 3.28 15.15 21%*
SRMR .00-.10 .03 .02 .02 1.36 2.28 10**
1 dife 8.26-72.47 475 5.71 2.79 1.90 620  .20**
2 ditep .00-1.00 55 35 55 -.07 -1.44 A1
nm% .00-100.00 63.26 34.51 79.52 -.98 -.66 21%*
Mm% .00-100.00 3.59 7.71 1.05 6.90 68.07 32**
EPC nm% .00-100.00 8.67 12.77 5.36 3.64 15.61 27**
EPC m% .00-100.00 1.43 8.03 .00 8.31 77.68 43**
i% .00-100.00 23.05 33.22 8.00 1.43 .38 27**
total m% .00-100.00 5.02 11.67 1.43 5.50 36.14 33**
mean Ml .35- s
350637 61 102.07 3735.30 1.19 69.49 543245 49
mean EPC -73.73- .
74027 10 5.26 .00 110.39 13958.06 .45
mean NCP .08- .
121707 43 696.60 5179.55 42.01 13.80 219.56 .45

* p<.05,%% p<01
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Tabela 11

Statystyki opisowe wskaznikdéw dopasowania w badaniu empirycznym (N = 15000)

R M SD Mdn Sk Kurt D
7.23-

2 *%k
x 9099.90 603.57 545.59 445.06 1.33 4.71 14
i/ df .29-7.76 1.19 .33 1.1 3.10 18.12 18
o .00-1.00 22 27 .09 1.18 21 21%
CFlI .25-1.00 .98 .06 .99 -5.37 38.25 .34**
TLI -9.81-6.53 .98 A2 .99 -27.92 311811 .33*
GFl .41-1.00 .93 .07 .95 -2.08 4.86 18**
AGFI .35-1.00 91 .08 .94 -2.04 4.54 18
RNI -8.33-5.95 .98 .10 .99 -27.22  3295.00 .32**
RMSEA .00-.26 .02 .02 .01 2.11 8.32 16**
AIC -87973.01- .

196616.13 2813540 28992.55 19779.25 1.54 3.56 A3
BIC -87482.24- .
197155.98 28398.80 29068.90 20005.06 1.54 3.54 A3
RMR .00-.28 .02 .03 .01 3.28 15.15 21%
SRMR .00-.10 .03 .02 .02 1.36 2.28 10
deiff -8.26-72.47 4.75 5.71 2.79 1.90 6.20 .20**
deiff_p .00-1.00 .55 .35 .55 -.07 -1.44 A1
nm% .00-100.00 63.26 34.51 79.52 -.98 -.66 21%
m% .00-100.00 3.59 7.71 1.05 6.90 68.07 32**
EPC nm% .00-100.00 8.67 12.77 5.36 3.64 15.61 27
EPC m% .00-100.00 1.43 8.03 .00 8.31 77.68 43**
i% .00-100.00 23.05 33.22 8.00 1.43 .38 27
total m% .00-100.00 5.02 11.67 1.43 5.50 36.14 33**
mean Ml .35- -
350637 61 102.07 3735.30 1.19 69.49 543245 49
mean EPC -73.73- -
740.27 .10 5.26 .00 110.39 13958.06 .45
mean NCP .08- .
121707 .43 696.60 5179.55 42.01 13.80 219.56 45

* p <.05,*%* p<.01
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Tabela 12
Zwigzki pomiedzy poszczegolnymi indeksami dopasowania w badaniu symulacyjnym

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15
1 7
2 2/df 33
3 A -62 - 91*
4  CFI SA9* 71 7T
5 TLI S4B* -T2 76" Q9%
6 GFI S74* _38*  59%*  B6* .64
7  AGFI -B6** -40* 57* 87 65  99*
8 RNI SAQF LT 7T Q9% 99 B6*™ .67
9 RMSEA  .32* 93** _86** -82** -82** -56* -G0** -.81*
10 RMR 01 =207 46" -10* -.09% -23** -24* - 10% .04*
11 SRMR A3 .04 -01  -B1* -4Q% 46" 49" .49 16*  44*
12 AlC 3B .20 43% 0% 22%  q{*  20%*  20* -42* 33 . 14**
13 BIC 36 20 43%  20%*  22%  41* 20 Q% -.42* 33* _14* QQ**
14 P -01  .05% -04** -02* -03* -00 -.03* -02** .05* -04* -03* -04* .03*
15 P -01*  -08* .07** .05 .05* .03* .04** 05* .07* 05 .02 .05 05" -82**
* p <.05,** p<.01
Tabela 13
Zwigzki pomiedzy poszczegdélnymi indeksami dopasowania w badaniu empirycznym
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
1 7
2 p/df 1%
34 -B1* 57
4 CFl -58% - BB** 4T
5 TLI -55**  _B8*  45%* 98
6 GFl SBARE AT 41t 95 QO**
7 AGFI -50%* -60* .38* .96* .98  93*
8 RNI -58*  -B6*™ 47 Q9%  99* Q9™  g9**
9 RMSEA 48 B5* -38* .05 .08 -.89* -Q7** .05
10 RMR B4 B4 - 41 Q7 Q7 Q3 Q7™ .Q7** Q5™
11 SRMR A9 BT -36* 97 -7 Q2% _Q7* .Q7* 9B* .99*
12 AIC 9% 48 -50" -02 -00 .04 .08* -02 -09* -03** -08**
13 BIC 9% 477 50" -01 -00 .04 .08* -01 -09* -03* -08**
14 P 239 36* - 19%  -09* -21*  03* -18* -00* 8% A7 A7 24*  24*
15 i S28% A1 24% A4 24*  02¢ 220%™ A4 -21* -21* .20* .28* .28 .08
* p <.05,%* p <.01
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Tabela 14

Zwigzki pomiedzy poszczegdlnymi indeksami modyfikacji w badaniu symulacyjnym

1 2 3 4 5 6 7 8
1 "m%
2 m% - 77
3 EPC nm% 27* =27
4 EPC m% -22% 4% [ 34**
5 i% -74* 65 -63* -20**
6 total m% -81*  93** -14*  37**  52**
7 mean Ml -.32*  40**  58**  42* -16** .52**
8 mean EPC =207 12**  .02**  .09** .15  13** .09**
9 mean NCP A49** - 45 66**  .02** -62* -40* .24** -08**
* p <.05,** p <.01
Tabela 15

Zwigzki pomiedzy poszczegdlnymi indeksami modyfikacji w badaniu empirycznym

1 2 3 4 5 6 7 8
1 nm%
2 m% -.50**
3 EPC nm% .05**  -58**
4 EPC m% -53**  -.00 .30**
5 i% -16**  62** -79* -36™*
6 total m% -.83*  56** -14* 775%™  07**
7 mean Ml -50** -.05** . 57** .82** -57** .64**
8 mean EPC -22%  29%* - A7* 18 19**  32** . 16™*
9 mean NCP 36%* =51 70**  -12** -66** -39 .26 -.06**

* p <.05,** p <.01
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Rysunek 55. Poziom RMSEA dla poszczegdlnych modeli w zaleznosci od korelacji miedzy
pozycjami (MIC), r6znych typow skal (LST) i rozktadoéw (DIST), oraz réznej liczby czynnikéw
(NOF) i wielkosci proby (SMP)
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Rysunek 56. Poziom x2 dla poszczegdlnych modeli w zaleznosci od korelacji miedzy
pozycjami (MIC), réznych typoéw skal (LST) i rozkladéw (DIST), oraz réznej liczby czynnikéw
(NOF) i wielko$ci proby (SMP)
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Rysunek 57. Poziom TLI dla poszczegolinych modeli w zaleznosci od korelacji miedzy
pozycjami (MIC), réznych typow skal (LST) i rozktadéw (DIST), oraz roznej liczby czynnikow
(NOF) i wielkosci préby (SMP)
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Rysunek 58. Poziom GFI dla poszczegolnych modeli w zaleznosci od korelacji miedzy
pozycjami (MIC), réznych typow skal (LST) i rozktadéw (DIST), oraz réznej liczby czynnikéw
(NOF) i wielkosci préby (SMP)
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